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RESUMO 
Os jogos eletrônicos se transformaram, nos últimos anos, em um dos principais segmentos da 
indústria global de entretenimento. Neste segmento, uma prática que tem ganhado 
importância envolve a competição organizada na forma dos eSports (esportes eletrônicos), os 
quais englobam tanto disputas amadoras quanto ligas e campeonatos profissionais. Entre os 
títulos de maior sucesso usados em eSports, League of Legends (LoL) destaca-se por sua 
popularidade. Porém, apesar da crescente importância do segmento e, em particular, do LoL, 
a pesquisa acadêmica sobre este tema ainda se encontra incipiente. Assim, este trabalho tem 
como objetivos: explorar a rede de valor que sustenta o jogo e testar o modelo de fronteira 
eficiente como ferramenta de suporte à tomada de decisão estratégica em League of Legends . 
O primeiro artigo visa compreender o ecossistema de negócios estabelecido em torno do jogo. 
Para tanto, o arcabouço teórico de stakeholders e modelos de negócios foi empregado, com 
aplicação das ferramentas de Rede PESTEL e Business Model Canvas. Os achados foram 
validados e complementados por entrevistas realizadas com especialistas. No segundo artigo 
são avaliados os principais indicadores de desempenho quanto à sua contribuição para a 
vitória em partidas de alto nível de LoL, os quais podem ser usados como variáveis 
dependentes em futuras aplicações voltadas à melhoria e otimização de decisões no jogo. 
Foram coletados dados reais de partidas dos jogadores mais qualificados em 11 servidores 
durante nove meses, resultando em 7.248.170 registros individuais, os quais foram analisados 
através do método GEE (Generalized Estimating Equations). Os resultados sugerem 
prevalência de um dos indicadores, o ouro, sobre os demais. O terceiro artigo apoia-se nesta 
descoberta para adaptar a teoria moderna do portfólio, originalmente concebida no contexto 
do mercado financeiro, para ser utilizada como suporte à tomada de decisão de seleção de 
personagens pelas equipes de LoL. Os conceitos de risco e retorno são traduzidos para 
parâmetros de jogo e uma fronteira eficiente é calculada, a fim de sugerir uma composição 
ótima de equipe com base no indicador de desempenho identificado no artigo anterior. 
Palavras-chave: eSports; League of Legends; tomada de decisão estratégica; fronteira 
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1  INTRODUÇÃO  
Nas últimas décadas, os jogos eletrônicos emergiram como uma das principais 
modalidades da indústria de entretenimento mundial. Atualmente, o segmento de jogos 
eletrônicos já movimenta mais dinheiro que os segmentos cinema e música combinados 
(VIDOR, 2015; WILLIAMS, 2015). De acordo com a agência SuperData Research, o 
segmento global de jogos eletrônicos atingiu faturamento anual recorde de U$ 61 
bilhões em 2015 (DICRISTOPHER, 2016) e, segundo, a Digi-Capital, até 2017 deve 
alcançar o patamar de U$ 100 bilhões ao ano (SINCLAIR, 2014). Estimativa similar foi 
feita pela Newzoo, que calculou um mercado global de U$ 99,6 bilhões em 2016 
envolvendo cerca de 2,1 bilhões de jogadores (NEWZOO, 2016).  
Ferreira (2015) afirma que o aumento no número de jogadores tem sido fator 
determinante para a ascensão do setor. Os jogos têm crescido sobretudo em função do 
interesse do público adulto, com renda própria e, consequentemente, com maior 
capacidade de investimento. Ferguson et al. (2016) indicam que a opinião de adultos 
mais velhos sobre vídeo games é inicialmente negativa, mas afetada positivamente pelo 
contato direto os jogos. Segundo pesquisa realizada pela Entertainment Software 
Association (2016), a média de idade dos jogadores nos Estados Unidos é de 35 anos de 
idade. Os títulos têm se ajustado ao mercado com temas mais maduros e produções 
complexas, aproximando-se de narrativas cinematográficas. 
Outro fator que tem contribuído para a expansão deste segmento é a 
popularização de novas tecnologias e plataformas para consumo dos jogos. A difusão do 
acesso a smartphones, computadores pessoais (PCs) e Internet aumenta o número de 
potenciais consumidores de jogos eletrônicos. De fato, as projeções da Newzoo (2016) 
destacam o alto crescimento esperado dos segmentos de jogos para dispositivos móveis, 
tanto em número de jogadores quanto em receitas. O crescente interesse nos jogos e a 
difusão de novas tecnologias de informação motivou também a criação de modelos de 
negócio inovativos exclusivamente dedicados ao assunto. É o caso do sítio eletrônico 
Twitch TV, uma plataforma de transmissão de jogos adquirida em 2014 pela Amazon 
pelo valor de U$ 970 milhões (AMADEO, 2014) na qual as partidas de diferentes jogos 
são transmitidas em tempo real para uma larga audiência de espectadores. A plataforma 
YouTube Gaming foi criada em 2015 com a mesma proposta (DREDGE, 2015). 
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Sjöblom e Hamari (2016) indicam que a principal motivação das audiências de jogos 
eletrônicos é o alívio de tensões, seguido da busca por integração social e 
desenvolvimento de laços afetivos. Segundo o relatório da empresa de marketing 
Newzoo (2016), a audiência somada dos diferentes canais de transmissão de jogos 
eletrônicos em 2016 atingiu um público estimado de 256 milhões de pessoas, sendo 125 
milhões de espectadores eventuais e 131 milhões de entusiastas. A Juniper Research 
estima que o mercado global de transmissão de jogos eletrônicos é de U$ 1,8 bilhão em 
2017 e deve atingir a cifra de U$ 3,5 bilhões em 2021 (KNAPP, 2017). 
Dada a popularidade dos jogos eletrônicos e de suas transmissões, um dos mais 
importantes desenvolvimentos nesse segmento é a crescente organização das disputas 
através de ligas ou campeonatos. Existem hoje equipes profissionais que disputam 
prêmios em dinheiro em competições de jogos eletrônicos de alcance mundial. Marcas 
globais têm patrocinado times e campeonatos de diversos títulos, dando origem a um 
fenômeno conhecido como eSports (abreviatura do inglês para “esportes eletrônicos”) 
em analogia aos esportes tradicionais com seus públicos de fãs, entusiastas e atletas, 
tanto amadores quanto profissionais (MITCHELL, 2015). O conceito já está tão 
consolidado que o visto de viagem utilizado pelos e-athletes (“atletas de jogos 
eletrônicos”) é o mesmo utilizado por atletas convencionais (USMANI, 2016). Segundo 
a Newzoo (2015; 2016), o valor total das premiações dos eventos de eSports chegou ao 
valor de U$ 61 milhões em 2015, representando um aumento de 70% em relação ao ano 
anterior. Na última década os valores vêm aumentando aceleradamente, com um único 
ano apresentando diminuição: 2009, após a crise financeira mundial, conforme Figura 1.  
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Figura 1 - Evolução das premiações de campeonatos de eSports 
 
Fonte: adaptado de Newzoo (2015; 2016) 
Em meio a este cenário de expansão acelerada dos eSports, um destaque é o 
jogo League of Legends, desenvolvido pela empresa Riot Games. O título, lançado em 
2008 e ainda o único produto da empresa, tornou-se o jogo eletrônico mais jogado no 
mundo em 2012 (GAUDIOSI, 2012) e, segundo os relatórios de acompanhamento da 
rede social Raptr e da agência Super Data, vem se mantendo consistentemente ano após 
ano entre nas primeiras colocações de popularidade (PAUL, 2016). Atualmente o jogo 
ultrapassou a marca de 100 milhões de jogadores ativos mensalmente em todo o mundo 
(KOLLAR, 2016), mantém 12 ligas profissionais regionais e mais três torneios 
internacionais reunindo os campeões de cada região (RIOT, 2017). 
O jogo consiste de uma disputa entre duas equipes de cinco jogadores. Cada 
equipe possui uma base com uma construção central denominada Nexus. O objetivo 
principal do jogo é destruir o Nexus adversário. Para tanto, cada jogador controla um 
personagem (“campeão”) que busca coordenar esforços com seus aliados e alguns 
NPCs1 para transpor as defesas inimigas. O mapa usado em competições (Summoner’s 
Rift) divide-se em três rotas, pelas quais tropas de NPCs marcham na direção do Nexus 
inimigo, e conta ainda com torres utilizadas defensivamente. O jogo possui uma 
variedade de campeões que podem ser escolhidos pelos jogadores, cada um com 
características únicas (p. ex. velocidade, força, resistência, capacidade de voar) que 
                                               
1 Do inglês non-playable character, terminologia utilizada em jogos para se referir a 
personagens que não são utilizados pelos jogadores. 
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alteram drasticamente a maneira de jogar. As partidas demoram aproximadamente 30 
minutos, mas a dinâmica do jogo vai se alterando durante a partida, demandando ações 
e decisões estratégicas e táticas diferentes em cada estágio. Uma descrição mais 
detalhada do jogo pode ser consultada em Ferrari (2013), mas mesmo a breve descrição 
aqui oferecida sugere a variedade e complexidade que caracteriza uma partida de LoL. 
E é justamente esta complexidade que abre inúmeras possibilidades de pesquisa 
acadêmica, cujos resultados podem orientar a tomada de decisão em vários momentos 
decisivos de uma partida. 
1.1 TEMA E PROBLEMA 
O segmento de eSports e, em particular, o LoL são ricos em possibilidades de 
exploração científica, porém a pesquisa acadêmica ainda encontra-se incipiente. Grande 
parte da pesquisa acadêmica sobre jogos eletrônicos é multi- e inter-disciplinar por 
natureza e concentram-se em temas como mídia, comunicação e psicologia. As 
produções não acadêmicas são mais comuns (QUANDT et al., 2015). Porém, dada a 
virtualidade do tema, geralmente são desenvolvidas por entusiastas, apresentadas em 
sítios eletrônicos e seguidamente carecem de rigor metodológico. Temas de pesquisa 
envolvendo jogos eletrônicos tendem a envolver aspectos psicológicos e cognitivos, o 
que ecoa as preocupações típicas do grande público e dos formuladores de políticas. Por 
exemplo, há um grande volume de pesquisa dedicado a compreender o impacto e 
influência de conteúdos violentos nos jogos na personalidade e no comportamento dos 
jogadores (UHLMANN, SWANSON, 2004; FERGUSON, 2007; ADACHI, 
WILLOUGHBY, 2011; FERGUSON et al., 2016). Da mesma forma, a pesquisa 
acadêmica tenta compreender motivações psicológicas que direcionam adoção e uso de 
jogos eletrônicos, com vertentes específicas para temas como questões de gênero 
(JENSON, CASTELL, 2010; BRYCE e RUTTER, 2015; KONDRAT, 2015; FOX, 
TANG, 2016), influências culturais (QUANDT et al., 2014), causas e características de 
dependência (KNEER et al., 2014; HYUN et al., 2015; TOKER, BATURAY, 2016) e 
aplicações educacionais (PARASKEVA et al., 2010; MCCLARTY et al., 2012; 
SEIBERT, DALLA VECCHIA, 2015). 
Um dos principais pontos de contato entre esportes tradicionais e academia é o 
estudo dos indicadores de desempenho. Regressões numéricas já foram utilizadas em 
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uma ampla gama de esportes como forma de avaliar o desempenho tanto de atletas 
como de equipes. Uma das primeiras aplicações do tipo se deu na liga profissional de 
beisebol dos Estados Unidos e deu origem ao termo sabermetrics2, o qual se 
popularizou através do livro Moneyball: The Art of Winning an Unfair Game, de 
Michael Lewis (2003). Desde então, técnicas de análise quantitativas têm sido 
exploradas com sucesso em muitos outros esportes tradicionais (ROBERTSON et al., 
2014; ROBERTSON et al.; 2015; ROBERTSON et al., 2016; SINGH et al., 2015). O 
cenário dos eSports, e especificamente do LoL, é rico de oportunidades para tais 
aplicações, sobretudo em função da grande disponibilidade de dados gerados e 
coletados automaticamente durante as partidas (EGLISTON, 2016). Além disso, há 
diversas técnicas e modelos de análise e otimização de desempenho consolidados em 
outras áreas de conhecimento que poderiam ser usadas no contexto emergente dos 
eSports. Estudos como os de Teodorescu e Urzeală (2013) e Garner et al. (2016) já 
buscaram estabelecer relações entre desempenho em esportes tradicionais e desempenho 
corporativo, mas não há registro de estudos similares no contexto dos eSports. 
Além disso, estudos de desempenho em ambientes esportivos ou corporativos 
tipicamente tendem a comparar os desempenhos dos jogadores ou funcionários de 
maneira isolada ou considerando apenas sua participação no resultado do grupo (p. ex. 
STEWART et al., 2007; ROBERTSON et al. 2016), mas ainda são escassos os estudos 
considerando efeitos sinérgicos das partes (p. ex. CLEMENTE et al., 2014). Markowitz 
(1952, 1959) ganhou o Prêmio Nobel de Economia em 1990 pela sua contribuição à 
teoria moderna de portfólio, particularmente ao comprovar o benefício da combinação 
de determinados ativos no resultado consolidado de portfólios de ativos financeiros. 
Analogamente, membros de um time podem apresentar resultados melhores (ou piores) 
colaborando em determinados grupos que individualmente. O LoL oferece uma 
oportunidade muito boa de aplicação deste conceito, pois a combinação das habilidades 
de diferentes personagens pode ser mais ou menos sinérgica. De fato, muitas equipes 
profissionais já estão fazendo incursões em análises quantitativas, mas praticamente 
todas as análises do tipo publicamente disponibilizadas não consideram aspectos de 
convergência e sinergia entre campeões. A relativa ausência de técnicas de análise 
                                               
2 Termo em inglês originado da sigla SABR - Society for American Baseball Research 
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quantitativa para suporte a tomada de decisão estratégica no LoL desenvolvidos com 
rigor científico, portanto, é o problema de pesquisa central dessa dissertação. 
1.2 OBJETIVOS 
Esta dissertação tem como objetivos: explorar a rede de valor que sustenta o 
jogo e testar o modelo de fronteira eficiente como ferramenta de suporte à tomada de 
decisão estratégica em League of Legends. 
 Para tanto, foram definidos os seguintes objetivos específicos:  
i. explorar o modelo de negócio e as inter-relações entre os atores no 
ecossistema do jogo;  
ii. identificar as decisões críticas para os principais atores, com foco 
especial nas equipes profissionais;  
iii. avaliar os principais indicadores de desempenho de uma equipe quanto 
à sua contribuição para a vitória em partidas de alto nível de LoL; e  
iv. adaptar e testar os conceitos da teoria moderna do portfólio como 
técnica de suporte à tomada de decisão de seleção de personagens pelas 
equipes de LoL. 
1.3 JUSTIFICATIVA E RELEVÂNCIA 
As justificativas para realização deste trabalho são, em linhas gerais, de dois 
tipos: práticas e acadêmicas. Do ponto de vista prático, cabe enfatizar que League of 
Legends é um dos principais jogos usados em eSports, movimentando grandes recursos 
financeiros por parte das equipes profissionais para as quais mesmo pequenas melhorias 
pontuais no desempenho oriundas de uma tomada de decisão qualificada podem 
representar o diferencial na vitória em uma partida altamente competitiva. Espera-se que 
esta dissertação seja relevante para as mesmas e que os resultados, ou pelo menos a 
técnica proposta, ainda possam ser estendidos e/ou ampliados para outros eSports e até 
mesmo esportes tradicionais. Assim, pretende-se fomentar a competitividade e o 
profissionalismo nos eSports, bem como melhorar a experiência da audiência que os 
acompanha e da comunidade de jogadores amadores que se inspiram nos profissionais. 
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Em particular, os resultados associados ao objetivo específico (iii) podem ser usados nas 
transmissões como suporte para a explicação de qual equipe está liderando a partida.  
Em linha mais geral, as discussões realizadas ao longo da dissertação podem 
servir para o desenvolvimento e aperfeiçoamento da comunidade envolvida com o LoL. 
Dada a forma estruturada dos artigos apresentados, espera-se que eles possam ser úteis, 
por exemplo, para a explicação do jogo a leigos e para o treinamento de novos 
jogadores. Neste sentido, vale ressaltar que a própria Riot estimula a produção de 
material intelectual pela comunidade (p. ex. através do API Challenge3). Este trabalho 
pode servir como contribuição para os próprios desenvolvedores da empresa ou para 
desenvolvedores terceiros proporcionarem aplicativos e serviços de qualidade. 
Além das justificativas práticas apresentadas, este trabalho também se mostra 
relevante por um resultado indireto: ele pode servir de estímulo e motivação para 
aprofundamento no estudo de técnicas quantitativas e modelagem matemática, 
principalmente por parte do público jovem, tipicamente mais interessado e envolvido 
com jogos eletrônicos. Exemplos desse tipo de aplicação incluem Drazan et al. (2017), 
que destacam a utilização de métodos e ferramentas de análise de desempenho no 
basquete como forma de estimular a educação de ciência, tecnologia, engenharia e 
matemática, e Seibert e Dalla Vecchia (2015), que defendem a aplicabilidade de LoL 
para a educação matemática, em particular para modelagem matemática. Espera-se que 
esta dissertação possa servir de base para outros estudos acadêmicos a serem 
desenvolvidos. 
Academicamente, duas grandes contribuições deste trabalho podem ser 
apontadas. A primeira diz respeito justamente à inovatividade da proposta como um 
todo, visto a ainda relativa escassez de pesquisa acadêmica de qualidade que versa sobre 
os temas de análise de desempenho, otimização e suporte à tomada de decisão 
estratégica no contexto dos eSports. Neste contexto, é importante mencionar também a 
contribuição do primeiro artigo no sentido de prover um entendimento básico sobre o 
ecossistema de negócios que suporta o LoL, tema ainda inexistente na literatura. A 
segunda contribuição acadêmica relevante envolve a inovatividade da aplicação relatada 
no terceiro artigo referente à analogia do conceito de fronteira eficiente, adaptada da 
                                               
3 Competição entre desenvolvedores de aplicativos e sites. 
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literatura de finanças, ao contexto de otimização e suporte à tomada de decisão 
estratégica. 
1.4 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS 
Seguindo a classificação proposta por Silva e Menezes (2000), a pesquisa 
reportada nesta dissertação tem natureza aplicada, pois é orientada à geração de 
conhecimentos dirigidos à solução de problemas específicos de caráter prático-empírico. 
Este trabalho tem abordagem mista, combinando fontes de dados e procedimentos de 
análise qualitativos e quantitativos. Inicialmente optou-se por técnicas de coleta e 
análise de dados qualitativos, como pesquisa bibliográfica e entrevistas com 
especialistas. Foram usadas também técnicas de coleta e análise de dados quantitativos, 
conforme descrito a seguir. 
A metodologia foi operacionalizada em três etapas, as quais resultaram cada 
uma em um artigo independente. Cada artigo, contudo, contribui para a investigação 
desenvolvida no artigo seguinte, mantendo uma sequência lógica entre eles. 
O primeiro artigo, baseado em procedimentos de pesquisa qualitativa e de 
caráter fundamentalmente exploratório, visou compreender a rede de valor estabelecida 
em torno do jogo League of Legends. Para tanto, foram empregados o arcabouço teórico 
de stakeholders e modelos de negócios, com aplicação das ferramentas de Rede 
PESTEL e Business Model Canvas para retratar o ecossistema criado em torno do jogo. 
Os achados foram validados e complementados por entrevistas realizadas com 
especialistas de notório conhecimento a respeito de LoL.  
O segundo artigo também teve caráter exploratório, mas utilizou 
procedimentos quantitativos. O objetivo era avaliar os principais indicadores de 
desempenho quanto à sua contribuição para a vitória em partidas de alto nível de LoL. 
Foram coletados dados reais de partidas dos jogadores mais qualificados junto a 11 
servidores durante nove meses, resultando em 7.248.170 registros individuais a respeito 
de 16 variáveis (quatro variáveis estratificadas em quatro momentos diferentes de cada 
partida). Foi aplicado o método GEE (Generalized Estimating Equations) para 
identificar os fatores críticos na determinação dos resultados em uma análise 
longitudinal.  
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Por fim, o terceiro artigo propôs uma adaptação da teoria moderna do portfólio, 
originalmente concebida no contexto do mercado financeiro, para ser utilizada como 
suporte à tomada de decisão de seleção de personagens pelas equipes no jogo League of 
Legends. Portanto, tem caráter exploratório e prescritivo, utilizando procedimentos 
quantitativos. Os conceitos de risco e retorno foram traduzidos para os parâmetros do 
jogo e três alternativas de fronteira eficiente foram calculadas, a fim de sugerir 
composições ótimas de equipe com base no indicador de desempenho identificado no 
artigo anterior. 
Tanto o segundo como o terceiro artigo compartilham de dados de jogos 
coletados da plataforma da Interface de Programação de Aplicação (API) 
disponibilizada pela desenvolvedora Riot Games. Foram listados apenas os jogadores 
do tier (nível) Desafiante, que representam os 200 melhores jogadores de cada servidor 
e incluem grande parte dos jogadores profissionais e de candidatos a jogar 
profissionalmente. Essa lista foi coletada em 11 servidores pela primeira vez no dia 
01/07/2016 e atualizada em 01/09/2016, resultando em uma relação de 4.400 jogadores. 
Foram então rastreadas todas as partidas ranqueadas destes jogadores no cenário Vale 
dos Invocadores no período entre 14/01/2016 (início da 6a temporada) até 01/09/2016 
(ponto de corte da coleta), abrangendo 16 patches completos e parte do patch 6.17, o 
qual foi descartado por estar incompleto.  
Foram coletados dados de 724.817 partidas, totalizando 7.248.170 de registros 
individuais. Três procedimentos de coleta foram realizados, sendo que o último, que 
correu em paralelo em três servidores, serviu como validação quanto a erros durante o 
processo, visto que não houve nenhuma divergência entre os dados coletados em 
diferentes computadores. Uma última auditoria foi feita utilizando o software Power BI 
para analisar estatisticamente os dados coletados. Entre as análises foram realizadas 
provas reais como a verificação da igualdade de vitórias de derrotas e da quantidade de 
mortes e abates. Não foram identificadas inconsistências. 
1.5 DELIMITAÇÃO DO ESTUDO 
A delimitação mais óbvia diz respeito à escolha do jogo objeto de estudo na 
dissertação. Trata-se de um jogo eletrônico com grande impacto comercial e 
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visibilidade, mas que não necessariamente é representativo dos jogos eletrônicos em 
geral, ou mesmo da categoria dos jogos online. De fato, Coavoux et al. (2016) discutem 
a representatividade de determinadas categorias e títulos de jogos estudados pela 
comunidade acadêmica identificada com o rótulo de Game Studies e argumentam que as 
preferências individuais dos pesquisadores influenciam a escolha dos jogos objeto de 
estudo. Este é o caso neste presente estudo, embora se possa argumentar que tal escolha 
se enquadre no critério de conveniência e não tenha prejudicado a imparcialidade da 
análise. Pelo contrário, a familiaridade do pesquisador com o jogo em estudo foi um 
fator crítico de sucesso na realização da pesquisa, pois facilitou a identificação e acesso 
a especialistas na etapa qualitativa e a compreensão das dinâmicas de jogo que foram 
modeladas na etapa quantitativa. Da mesma forma, o fato do jogo não ser representativo 
dos jogos em geral não é um detrimento, pois não se alega potencial de generalização 
dos resultados e conclusões para outros jogos eletrônicos. Quando muito, os resultados 
sugere-se que os resultados possam ser interpretados em analogia ou como inspiração 
para análises similares em outros jogos usados em eSports. 
Com relação às delimitações operacionais, vale ressaltar que na etapa 
quantitativa foram considerados apenas dados coletados de partidas ranqueadas em um 
único cenário de League of Legends: o Vale dos Invocadores. Esta escolha baseou-se no 
fato de ser o mapa mais utilizado em partidas recreativas e o único utilizado nas 
competições oficiais. Outros cenários e modos de jogo devem, em função da natureza 
distinta das regras e estilos de jogo, apresentar resultados divergentes daqueles 
reportados neste trabalho. 
Também é importante ressaltar que foram analisadas as estatísticas das partidas 
de jogadores contribuindo individualmente para equipes formadas pelo algoritmo 
automático do jogo para as partidas, e não como parte de suas eventuais equipes 
habituais, profissionais ou amadoras. Este algoritmo conduz os jogadores a formar 
equipes com membros aleatórios de nível equivalente. Logo, os jogadores não 
compartilham de rotina de treino juntos. Isto representa uma limitação, pois um time 
profissional possibilita treinos e o conhecimento mútuo dos companheiros de equipe e 
permite relações e ganhos de aprendizado que não foram considerados neste trabalho.  
Outra delimitação do estudo consiste na análise de apenas parte da 6ª 
temporada: de 14 de janeiro de 2016 (início da temporada, patch 6.1) até dia 1º de 
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setembro (ponto de corte, patch 6.17). A extensão da mesma para outras temporadas ou 
para os patches seguintes poderia conduzir a outras descobertas. 
Apesar de buscar analisar jogos de todos os servidores disponíveis, não foi 
possível o acesso a dados dos servidores China e Sudeste Asiático. Isso se deu porque 
esses servidores são controlados diretamente pela empresa de telecomunicações chinesa 
Tencent4 e suas informações são disponibilizadas somente na rede de computadores 
nacional. Os demais servidores seguem sob administração da Riot Games e têm suas 
informações disponibilizadas na plataforma de API da desenvolvedora. 
Por fim, declara-se que este trabalho foi feito de acordo com os termos de uso 
estabelecidos pela desenvolvedora do jogo, os quais estabelecem uma série de 
normativas para a utilização dos dados disponibilizados. Este trabalho tem o objetivo de 
acessar uma dimensão mais profunda do jogo que dialoga com a ciência. Não há 
nenhuma espécie de compensação financeira pelo trabalho que está sendo apresentado e 
o mesmo será divulgado publicamente sem o objetivo de beneficiar nem um grupo 
específico. 
1.6 ESTRUTURA DA DISSERTAÇÃO 
Esta dissertação foi dividida em cinco capítulos. No capítulo inicial, foi 
apresentada a temática, justificativas, objetivos, procedimentos metodológicos e 
delimitações do estudo. A seguir serão apresentados os capítulos dois, três e quatro, 
contendo respectivamente, os artigos 1, 2 e 3. No capítulo cinco serão apresentadas as 
principais conclusões, contribuições e sugestões para trabalhos futuros. 
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2  ANÁLISE DA REDE DE VALOR DE LEAGUE OF LEGENDS 
Resumo: No contexto dos eSports, um jogo eletrônico se destaca em função de sua 
popularidade junto a jogadores e entusiastas: League of Legends. Porém, um aspecto 
pouco compreendido deste jogo envolve a solidez de seu ecossistema de valor, a qual é 
base de seu modelo de negócio. Este artigo emprega ferramentas de análise bem 
estabelecidas para mostrar como as transações de valor ocorrem entre os stakeholders e 
esclarecer como os modelos de negócios conseguiram monetizar um jogo gratuito. 
Através de uma adaptação da análise PESTEL, uma descrição das esferas política, 
ambiental, social, tecnológica econômica e social nas quais o jogo está inserido foi 
obtida e as relações de causa e efeito entre elas foram identificadas. Um mapa detalhado 
da rede de valor foi obtido dividindo-se os stakeholders em cinco categorias 
(desenvolvedor primário, comunidade, jogadores profissionais, patrocinadores e canais 
de transmissão). Entrevistas foram então conduzidas com especialistas para validar os 
resultados e complementá-los. Entre as principais descobertas destacam-se a 
identificação de diferentes fases de maturidade para a rede de valor (as quais foram 
associadas a distintos mercados geográficos) e a importância das ligas e do desempenho 
das equipes profissionais para a manutenção da solidez da rede de valor. 
Palavras-chave: League of Legends; e-Sports; rede de valor; modelo de negócio. 
2.1 INTRODUÇÃO 
Em 2015, o termo eSports foi oficialmente adicionado a um reconhecido 
dicionário de língua inglesa (MITCHELL, 2015). O termo, derivado da abreviatura de 
eletronic sports, é utilizado como analogia aos esportes tradicionais (JENNY et al., 
2016) para se referir a competições de jogos eletrônicos nas quais jogadores 
profissionais competem em ligas e campeonatos organizados, cujas premiações são 
estimadas em US$ 71 milhões neste ano e cujas receitas já ultrapassam o valor 
acumulado de US$ 252 milhões no mundo (WILLIAMS, 2015). As ligas e campeonatos 
vêm se multiplicando, expandindo seu alcance e atraindo patrocínios de grandes 
empresas como Coca-Cola, HBO e American Express (JARVEY, 2015; BURRELL, 
2012). 
28 
   
Neste contexto de formação de um novo e importante segmento da indústria do 
entretenimento, é vital compreender os novos modelos de negócios que se apresentam e 
estabelecer relações com os modelos já conhecidos. Tassi (2012), Gregory (2015) e 
Kates e Clapperton (2015) traçam paralelos entre os mercados de eSports e de esportes 
profissionais tradicionais. Apesar das muitas semelhanças, os eSports apresentam uma 
série de peculiaridades, principalmente em razão da virtualidade, que possibilitam 
relações inteiramente inovadoras do ponto de vista de exploração de negócios. 
Entre os diversos títulos de jogos eletrônicos que movimentam este novo 
segmento, merece destaque o jogo League of Legends (LoL), produzido pela empresa 
norte-americana Riot, em função de sua grande difusão e impacto (CROSBY, 2015). De 
acordo com os co-fundadores da Riot, o jogo já ultrapassou a marca de 100 milhões de 
jogadores ativos mensalmente em todo o mundo (KOLLAR, 2016). Em comparação, o 
último relatório da FIFA de 2006 indica que, na época, o número de praticantes ativos 
de futebol seria de 265 milhões em todo o mundo (KUNZ, 2007). 
Do ponto de vista de negócios, LoL alcançou popularidade em função do 
modelo freemium (LAFRAMBOISE, 2013) que utiliza, no qual o produto ou serviço é 
oferecido gratuitamente para uso básico, mas atributos e funcionalidades adicionais são 
disponibilizados sob pagamento (SCHENCK, 2011). Em 2014, estima-se que o jogo 
tenha passado da marca de US$ 1 bilhão em receitas (CHALK, 2014). Em função da 
popularidade e da mecânica do jogo em si, que combina balanço e equilíbrio de regras 
com um grande número de opções de decisão estratégica e tática, resultando em um alto 
potencial de competitividade, é natural que LoL seja um dos jogos mais usados nas 
competições de eSports. 
A pesquisa acadêmica sobre eSports até o momento se concentrou em temas 
que já vem sendo desenvolvidos na literatura mais ampla de estudos de jogos (game 
studies) (Coavoux et al., 2016), como determinantes e motivações para jogar (p.ex., 
KAHN et al., 2015; CANTALLOPS, SICILIA, 2016), aspectos de sociabilidade e 
socialização (p.ex., RIMINGTON et al., 2016; HUGHES et al., 2017), cultura e 
identidade (p.ex., SEO, 2016), design e projeto de jogos (p.ex., WINN, 2015; FEITOSA 
et al., 2015) e pesquisas aplicadas como determinantes de dependência (p.ex., NUYENS 
et al., 2016), questões de gênero (p.ex., RATAN et al., 2015) e marketing (GLUSZAK, 
2014). Curiosamente, evidencia-se uma escassez de pesquisa acadêmica abordando, de 
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modo geral, os eSports e, em modo particular, o LoL (e suas interfaces) na perspectiva 
de negócio. Mesmo os raros artigos publicados em periódicos voltados a negócios 
costumam ter um forte viés sociológico ou comportamental típico da literatura 
tradicional de estudos de jogos, como exemplificado pelo estudo de Seo (2016), 
publicado no Journal of Business Research, sobre fatores determinantes de 
profissionalização em eSports. 
Dessa forma este artigo, visa compreender os aspectos gerais de negócio 
associados ao LoL através da identificação dos stakeholders envolvidos e as transações 
de valor entre eles. Para tanto, são realizadas pesquisas em fontes secundárias para 
compor uma versão inicial do mapa de rede de valor do LoL. Em seguida, o mesmo foi 
apresentado a especialistas (profissionais, analistas, acadêmicos, consultores, etc.) em 
um teste empírico do mapa proposto, que foi refinado a partir dos resultados do teste. A 
principal contribuição deste artigo é no sentido de servir de ponto de partida para outros 
tantos que devem se seguir tanto no que tange o tema de novos modelos de negócios em 
eSports quanto em relação ao jogo LoL propriamente dito. Traz, portanto, uma 
contribuição tanto para a literatura de inovação em modelos de negócio quanto à 
literatura sobre estudos de jogos (game studies), em cuja comunidade é particularmente 
notada a ausência de estudos específicos sobre um jogo de tanto impacto e visibilidade 
(RIMINGTON et al., 2016; COAVOUX et al., 2016). 
2.2 REFERENCIAL TEÓRICO 
Nesta seção são apresentados aspectos teóricos referentes a análise de ambiente 
(2.2.1), rede de valor (2.2.2) e modelo de negócio (2.2.3) de modo a substanciar um 
arcabouço teórico para a análise proposta neste estudo. 
2.2.1 Análise de ambiente 
Segundo Jonhson et al. (2009), o ambiente é o que fornece às organizações os 
meios para sua sobrevivência. O conceito de ambiente pode ser entendido como uma 
ideia mais ampla e abrangente, incluindo fatores macroeconômicos e sociais ou de 
maneira mais restrita e específica analisando o ambiente mais próximo e específico da 
organização. Yoshihara (1981) faz esta distinção entre os conceitos de chamando o 
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primeiro de “ambiente geral” e o segundo de “ambiente direto”. Johnson et al (2009) o 
ambiente de negócios e três camadas, sendo: (i) macro-ambiente, nível mais abrangente; 
(ii) indústria ou setor, nível intermediário; e (iii) competidores, nível mais próximo e 
específico das atividades da organização. Uma terceira terminologia é adotada por 
Müller (2013), na qual o ambiente mais abrangente recebe a denominação de Ambiente 
Externo Remoto (Sistêmico), e aquele mais próximo da organização é denominado 
Ambiente Externo Próximo (Estrutural). Ao longo deste trabalho será utilizada esta 
última terminologia: Ambiente Externo Sistêmico e Ambiente Externo Estrutural, 
complementado pelo conceito do Ambiente Interno. 
Uma das ferramentas estratégicas mais difundidas para condução de análise de 
ambiente é a análise PESTEL, que orienta a análise das dimensões Política, Econômica, 
Sociocultural, Tecnológica, Ambiental e Legal. Ela serve como ferramenta para o 
entendimento e análise do ambiente externo sistêmico, auxiliando em eventuais 
decisões para atividades organizacionais (AGUILAR, 1967). Além disso, os dados que 
a análise levanta poderão ser utilizados na previsão de eventos e circunstâncias futuras 
(YÜKSEL, 2012). Tovstiga e Aylward (2008), entretanto, contestam a usabilidade do 
método para definição de estratégias, sugerindo a necessidade de entender as relações 
de causa-e-efeito dentre os fatores levantados na análise. Collins (2008) propôs uma 
derivação da ferramenta de análise PESTEL, denominada Rede PESTEL 
(PESTELWebTM), cuja principal diferença para o método tradicional é a definição de 
convenção de diagramação dos gráficos e incorporação de indicadores de relações causa 
e efeito entre as condições sistêmicas identificadas. É necessário considerar que o 
método Rede PESTEL pode gerar grande esforço de análise. Segundo Collins (2008), 
porém, ele possibilita focar em elementos-chave do ambiente de forma simples.  
De forma geral, análise de ambiente requer que sejam identificados e estudados 
os atores, ou stakeholders que, direta ou indiretamente, atuam no ambiente. Na 
literatura, há várias definições para o termo stakeholder. Hourneaux Junior(2010) 
apresenta a evolução do conceito de stakeholders. Ele afirma que foram identificadas 55 
definições diferentes para o termo e destaca aquela utilizada por Freeman (1984, p. 46): 
“qualquer grupo ou indivíduo que pode afetar, ou é afetado, pelo alcance dos propósitos 
de uma firma”. Os conceitos são abrangentes quanto aos sujeitos considerados como 
stakeholders, desde que seja contemplado o requisito destes afetarem ou serem afetados 
31 
   
pelas atividades analisadas. Portanto, surge a necessidade da identificação dos 
stakeholders e seu impacto (ROWLEY, 1997). Kumar (2013) indica que o mapeamento 
de stakeholders facilita o entendimento de suas relações e como é extraído o valor destas. 
Hourneaux Junior(2010) utilizou em seu trabalho a classificação de 
stakeholders baseada nos aspectos apresentados no trabalho de Donaldson e Preston 
(1995), o qual apresenta três níveis complementares e não excludentes de análise: (i) 
descritivo, que apresenta e explica a situação atual do negócio, bem como sua evolução 
ao longo do tempo e apresenta uma perspectiva mais externa da parte interessada; (ii) 
instrumental, que retrata as relações de causa a e efeito entre as partes interessadas e 
reflete as relações de utilidade entre os stakeholders; e (iii) normativo, usado para 
interpretar o papel das relações e oferecer diretrizes sobre o investidor proprietário da 
corporação com base em princípios morais e filosóficos. Dado que este trabalho busca 
realizar uma exploração inicial, a análise não contemplará o nível normativo. Serão 
abordados apenas os aspectos mais abrangentes. 
2.2.2 Rede de Valor 
Segundo Biem e Caswell (2008), rede de valor é um conjunto de entidades 
econômicas, conectadas por transferências de ofertas, que suportam a estrutura de uma 
rede que tem como propósito entregar uma proposição de valor comum a um 
consumidor final. Já Allee (2008) considera que a rede de valor é composta de três 
elementos: atores, transações e entregáveis. Para compreender este conceito é necessário 
um aprofundamento no significado de cada um de seus componentes. 
As entidades econômicas (EE) ou atores são os nódulos onde um conjunto de 
entradas é transformado, através de um conjunto de capacidades e recursos, em ofertas 
para o restante da rede. As transações por sua vez correspondem ao fluxo de ofertas e 
entregáveis entre os atores. Elas devem começar em uma EE e acabar em outra. Os 
conceitos de “oferta” ou “entregável” se referem a qualquer tangível ou intangível que 
possa ser transferido de uma EE para outra (objetos transferidos em cada transação).  
Kothandaraman e Wilson (2001) destacam que a importância dos parceiros e 
do ambiente nas relações de mercado atuais. Muitos negócios atualmente sustentam-se 
em relações complexas e trocas bem mais sofisticadas que a dinâmica tradicional de 
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compra e venda bilateral. Entre as aplicações de mapeamento de redes de valor destaca-
se os trabalhos de Donaldson et al. (2006), que utiliza o método em três estudos de caso 
de desenvolvimento de produtos; de Helander e Rissaner (2005), que avalia a formas de 
geração de valor em negócios de softwares open source (código aberto); de Fjeldstad e 
Ketels (2006), que aplica o método no suporte a tomada de decisão em uma empresa de 
seguros; e de Peppard e Rylander (2006) no segmento de telefonia móvel. 
2.2.3 Modelo de Negócio 
O mapeamento de redes de valor é um elemento fundamental para o 
entendimento de modelos de negócio, sobretudo aqueles cujos mecanismos principais 
envolvem a articulação de uma rede de atores para criação, entrega, ou captura de valor. 
A primeira menção ao termo “modelo de negócio” é atribuída a Lewis (1999). Segundo 
Ovans (2015), originalmente o conceito era fundamentado na ideia de compreender 
como a empresa obtinha retorno financeiro, sendo muitas vezes confundido com 
“estratégia”, sem clara delimitação entre os termos. Para alguns autores, como 
Casadeus-Masanell e Ricart (2010) e Newth (2012), modelo de negócios se refere 
apenas à criação de valor, enquanto “estratégia” define como o valor é capturado. 
Johnson et al. (2008), em síntese, definem o termo como “o trabalho a ser feito”. Para 
Osterwalder (2004), Morris et al. (2005), e Teece (2010), um modelo de negócios 
descreve a lógica de criação, entrega e captura de valor por parte da organização. 
Para retratar as relações de valor entre as organizações e seus clientes foram 
desenvolvidos diferentes modelos. Newth (2012) apresenta o modelo de negócios 
baseado em três elementos qualitativos (proposição de valor, recursos estratégicos e 
dinâmicas/competências) e outros três quantitativos (fontes de receita, estrutura de 
custos, rentabilidade). Ele ainda afirma que um modelo de negócios apropriado é a 
combinação adequada de todos estes elementos. Osterwalder e Pigneur (2011) 
desenvolveram o framework de análise de modelos de negócio mais popular junto a 
profissionais, denominado Business Model Canvas (BMC), o qual consiste de nove 
dimensões: (1) proposição de valor , (2) segmentos de clientes, (3) relacionamento com 
clientes, (4) canais de distribuição, (5) atividades principais, (6) recursos principais, (7) 
parcerias principais, (8) fontes de receita, e (9) estrutura de custos. Baseado nas 
contribuições de seus antecessores, Cortimiglia et al. (2015) apresentam um modelo 
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conceitual (Tabela 1) baseado em cinco dimensões que agregam os elementos do BMC e 
inclui uma dimensão específica para a articulação de atores em uma rede de valor: (1) 
proposição de valor, (2) entrega de valor, (3) criação de valor, (4) organização do valor (ao 
longo de uma rede) e (5) apropriação do valor. 
Tabela 1 - Estrutura conceitual de modelos de negócio 
Dimensão BM Parâmetros BM Osterwalder e Pigneur Descrição 
Proposta de Valor Oferta (BM1) Grupo de produtos e serviços da empresa que tem valor para os clientes 
Entrega de Valor 
Segmentos de Clientes 
(BM2) Públicos alvo a serem alcançados pelo BM 
Relação com Cliente 
(BM3) Conexão estabelecida entre empresa e clientes 
Canais de Distribuição 
(BM4) Meios de interagir com clientes e entregar a oferta 
Criação de Valor 
Atividades Chave (BM5) Atividades principais para criar valor para os clientes 
Recursos Chave (BM6) Recursos/Capacidades necessárias para executar atividades principais para gerar valor 
Rede de Valor Rede de Parcerias (BM7) Cooperação entre duas ou mais empresas para criar um valor coletivo para os clientes 
Quantificação do 
Valor 
Receitas (BM8) Meio que a empresa utiliza para ganhar dinheiro através de diversos mecanismos de receita 
Custos (BM9) Representação de todos os custos para operar o modelo 
Fonte: Cortimiglia et al. (2015) 
2.3 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS 
O presente trabalho se propõe a explorar o modelo de negócio e as inter-
relações entre os atores no ecossistema do jogo, a fim de identificar as decisões críticas 
para os principais atores, com foco especial nas equipes profissionais. Dessa forma, 
quanto aos objetivos ele se trata de um estudo exploratório. Quanto à natureza, trata-se 
de pesquisa aplicada com abordagem predominantemente qualitativa. 
Operacionalmente, a pesquisa se deu iterativamente em etapas: primeiro, com base na 
análise de dados secundários, os pesquisadores procederam com o desenho de uma 
primeira versão da rede de valor. Em seguida, os pesquisadores conduziram quatro 
entrevistas com especialistas de modo a testar empiricamente o mapa gerado quanto à 
sua completude, abrangência, validade e correspondência com a realidade percebida por 
cada deles. A cada entrevista os pesquisadores voltavam aos dados secundários e 
incrementavam o mapa, que era por sua vez testado com um novo entrevistado. 
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A pesquisa fez uso de fontes de dados primárias e secundárias. As fontes de 
dados primárias consistem de artigos científicos obtidos junto às bases de dados Scopus 
e Periódicos CAPES a partir de consultas usando “League of Legends” como termos de 
busca. A busca foi realizada em março de 2017 e restrita a publicações em conferências 
e periódicos. Do total de 57 artigos encontrados na busca combinada, apenas sete eram 
artigos anteriores a 2015, o que evidencia o caráter inovador do tema. Quanto às áreas 
de estudo, 51 artigos eram da área de computação, 11 possuíam abordagem sociológica 
ou psicológica e nenhum artigo com temática de negócios foi encontrado. Além dos 
artigos científicos, foram usadas como fontes de informação publicações sobre o jogo, 
sua desenvolvedora e campeonatos em blogs, revistas, jornais e páginas da web criadas 
e mantidas pela empresa e pela comunidade de entusiastas. Dada a temática relacionada 
a jogos eletrônicos, a maioria das fontes analisadas possui versões digitais de seus 
artigos e revistas. Dessa forma para selecionar quais fontes seriam consideradas foi 
utilizada a ferramenta Similar Web para verificar o número de visitas nos seus sites em 
Novembro de 2016; o ponto de corte para inclusão foi 2 milhões de visitas. Os dados 
secundários serviram como fonte para o desenho de uma primeira versão do mapa da 
rede de valor. A escolha das ferramentas usadas para isso balizou-se em Kumar (2013) e 
nos conceitos de análise de ambiente de Müller (2013). Estipulou-se que pelo menos 
uma ferramenta seria usada para analisar o Ambiente Externo Sistêmico e outra para o 
Ambiente Externo Estrutural. Foram escolhidas a Rede PESTEL (macrocenário) e o 
modelo conceitual de modelos de negócios de Cortimiglia et al. (2015) (microcenário). 
Preferiu-se adotar a derivação da análise PESTEL tradicional, pois seu 
resultado já apresenta de maneira objetiva alguns insights decorrentes das condições do 
ambiente externo. O método estruturado por Kumar (2013), estabelece um roteiro de 
convergência de informações mais amplas, abstratas e desconexas para  ferramentas 
produtos aplicados a resolver problemas específicos. Para a etapa inicial de organização 
de um grande volume de informações, a Rede PESTEL será mais adequada por 
possibilitar integração de informações de contextos distintos. Apesar do ambiente 
interno de cada stakeholder não ser o foco de análise deste trabalho, percebeu-se a 
necessidade de entender de maneira resumida sua realidade interna para compreender as 
relações e dinâmicas do mercado. Assim optou-se pela incorporação de um 
detalhamento das partes interessadas e formulação de uma rede de valor destes atores.  
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A rede de valor mapeada na primeira etapa foi submetida à apreciação de 
especialistas em LoL em cinco entrevistas semi-estruturadas, com duração média de 
1h45min. O roteiro da entrevista abrangia as seguintes etapas: i) introdução inicial, 
apresentando o contexto da pesquisa e resultados já obtidos; ii) identificação do 
entrevistado; iii) perguntas sobre a rede de valor como um todo e sobre a criticidade de 
cada stakeholder e sua afinidade com o entrevistado; iv) perguntas específicas relativas 
a stakeholders mais próximos ao entrevistado; v) perguntas específicas sobre o jogo. 
Respondentes (Tabela 2) foram selecionados por seu conhecimento acerca do jogo. 
Tabela 2 - Perfil dos entrevistados 





Campeão CBLoL; Participação em Mundial; Joga Lol desde 2012; 
assiste aproximadamente 10h/dia; contatos e experiência profissional 






Campeão CBLoL; Participação em Mundial; Joga desde 2011 (1a 
temporada); Assiste aproximadamente 9h/dia; Possui contato e 
experiência profissional na China e da Europa. 
E3 Streamer 
Transmite de 4-8 horas diárias de LoL e outros jogos; joga LoL desde 
2011; atualmente joga LoL em equipe amadora; assiste LoL todos os 
dias; administrador de rede e jogador profissional em outro eSport  
E4 Funcionário da Riot 
Responsável pelo relacionamento com equipes e jogadores 
profissionais no Brasil; contatos com toda a rede de profissionais do 
jogo no Brasil; contatos e experiência profissional internacional. 
2.4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 
2.4.1 Rede PESTEL de League of Legends 
A partir da análise dos artigos acadêmicos e das fontes secundárias, foi elaborada 
uma rede PESTEL para compreender o ambiente externo sistêmico ao negócio do jogo. A 
formulação do gráfico permite visualizar algumas das relações que possibilitaram a 
ascensão dos eSports e que tem sustentado o modelo de negócios de LoL. A análise 
resultou em 37 aspectos do ambiente, conforme Tabela 3 e Figura 2.  
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Tabela 3 - Condições ambientais da rede PESTEL 
Categoria ID Condição 
Ambiental A1 Popularização do tema "sustentabilidade" 
Econômico E1 Popularização de transações financeiras internacionais 
Econômico E2 Movimento de servitização 
Econômico E3 Popularização do modelo de negócios freemium 
Econômico E5 Valorização de atletas que representam marcas e instituições, através de contratos comerciais 
Econômico E6 Valorização de atletas que representam universidades, através de bolsas de estudo 
Econômico E7 Contratos comerciais para jogadores de e-Sports 
Econômico E8 Consolidação da indústria de e-Sports, superando em faturamento a indústria da música 
Econômico E9 Torneios de videogames de alto nível, com público pagante e transmissionados 
Legal L1 Fragmentação do Direito 
Legal L2 Incipiência do Direito Digital 
Legal L3 Previsão legal de visto de atletas para jogadores de e-Sports 
Legal L4 Tendência crescente de desenvolvimentos Open Source 
Político P1 Globalização 
Político P2 Representação nacional em torneios internacionais 
Político P3 Games como pauta do embate de candidatos a cargos políticos 
Político P4 Restrições de alguns países quanto ao uso da internet 
Político P5 Restrições de alguns países quanto aos videogames 
Sociocultural S1 Hábito de jogar 
Sociocultural S2 Consolidação da cultura gamer 
Sociocultural S3 Crescente socialização digital 
Sociocultural S4 Disseminação da pirataria 
Sociocultural S5 Crescimento dos canais de transmissão on-line (streams) 
Sociocultural S6 Movimento crescente de "orgulho nerd" (geek pride) 
Sociocultural S7 Consolidação da do hábito de acompanhar equipes esportivas tradicionais 
Sociocultural S8 Presença em torneios esportivos tradicionais 
Sociocultural S9 Torneios amadores de videogames 
Sociocultural S10 Vida mais corrida, valorização da praticidade até nos momentos de lazer 
Sociocultural S11 Valorização da praticidade até nos momentos de lazer 
Sociocultural S11 Movimentos contra videogames 
Sociocultural S12 Criação do conceito de e-Sports 
Sociocultural S13 Demanda por canais de TV aberta com transmissão exclusiva de e-Sports 
Tecnológico T1 Popularização da internet 
Tecnológico T2 Disseminação da comunicação instantânea 
Tecnológico T3 Diferença tecnológica entre países 
Tecnológico T4 Criação de jogos para diferentes plataformas 
Tecnológico T5 Desenvolvimento de plataformas API 
Fonte: autoria própria
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Analisando a Figura 2, na esfera sociocultural é possível identificar duas linhas 
de causa-efeitos. A primeira está alinhada com a “digitalização” das relações sociais e 
do lazer. A segunda está associada ao hábito de jogar, desde esportes tradicionais, 
quanto videogames. Os torneios de alto nível que originam o conceito de eSports 
surgem exatamente da convergência dessas duas linhas. 
Do ponto de vista econômico, também se apresentam duas linhas principais. A 
primeira aponta as condições ambientais que conduziram ao modelo de negócios 
denominado freemium¸ no qual um produto ou serviço é oferecido de graça (free), mas 
cujos atributos premium são cobrados. Este modelo é consequência de macrotendências 
relacionadas à sustentabilidade e a um movimento de servitização. Além de possibilitar 
uma rápida inserção no mercado devido à acessibilidade inicial, este modelo oferece 
uma resposta eficaz ao problema da pirataria.  
A segunda linha da esfera econômica trata da relação analógica dos esportes 
tradicionais com os eSports. Mecanismos de transferência de valores econômicos como 
contratos de imagem, premiações em campeonatos e até mesmo bolsas de estudo 
universitárias são fatores econômicos que já existem há muito tempo para esportes 
clássicos, e dos quais os esportes virtuais se apropriaram para seu modelo de negócio.  
Dada a característica digital e virtual dos eSports, talvez a esfera tecnológica 
pudesse ser mais representativa, contudo o negócio de LoL não se apoiou em grandes 
mudanças e inovações tecnológicas. Pelo contrário, o negócio se fundamentou em uma 
plataforma amplamente disseminada desde o século passado, os computadores pessoais 
(PCs), e optou pela internet como canal de distribuição e contato com os clientes. 
Justamente para permitir a popularização do jogo, não são utilizados sensores de 
movimento de última geração ou controles (joysticks) avançados. 
Do ponto de vista político, a influência ainda parece distante do negócio em si, 
sendo representada apenas pela macrotendência globalização e por opções nacionais 
anteriores aos próprios eSports no que tange ao uso da internet (p. ex. restrição de 
acesso na China). Contudo em países como a Coréia do Sul, o debate sobre a regulação 
dos videogames tem posição de destaque. A população se divide entre aqueles que 
apoiam um aumento da regulação e até mesmo a restrição dos jogos virtuais e aqueles 
que defendem a independência de controle estatal. 
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Quanto à esfera legal, justamente pela incipiência do tema, o Direito ainda não 
consolidou regulamentações a respeito. Já quanto à esfera ambiental, muito pouco tem a 
ser relacionado com um jogo virtual. 
2.4.2 Identificação dos stakeholders 
A análise do ambiente externo próximo e do ambiente interno resultou na 
identificação de 29 tipos de partes interessadas, agrupadas em oito grupos genéricos de 
acordo com sua afinidade. Este produto está apresentado no APÊNDICE 1 e exibe os 
tipos de stakeholders com respectivos exemplos. Esta tabela foi apresentada no início de 
cada entrevista. Os entrevistados indicaram quais grupos de stakeholders são críticos 
para o funcionamento da rede e foram instigados a explicar os motivos para isso. Um 
resumo das respostas seguem representadas na Tabela 4. 
Tabela 4 - Criticidade dos Stakeholders conforme respostas dos entrevistados 
Stakeholders Genéricos Pesquisa E1 E2 E3 E4 
Comunidade Consumidor Final  
Desenvolvedores Primários (Riot) + + + + + 
Desenvolvedores Secundários 
 
- - - - 
Profissionais + + + + + 
Patrocinadores + 












Fonte: entrevistas realizadas 
Os stakeholders indicados com símbolo de “+” foram considerados “críticos”, 
“fundamentais”, “muito importantes para a rede” pelos entrevistados. Já aqueles 
indicados por “-”, foram considerados “descartáveis”, “menos importantes” ou 
“periféricos”. Aqueles que permaneceram em branco não foram mencionados na 
resposta do respectivo entrevistado. Diante destes resultados, optou-se por duas 
alterações na relação de stakeholders a ser estudada. 
A primeira foi a demoção dos Organizadores de Eventos e Desenvolvedores 
Secundários de stakeholders para um dos elementos integrantes da Comunidade. A 
maior parte destes grupos são formados por entusiastas da Comunidade que decidem 
dedicar seus conhecimentos e afinidade com o jogo para produzir sites, aplicativos e 
ferramentas ou pequenos negócios e eventos ligados ao jogo. Ambos os casos foram 
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apontados como extremamente periféricos ao funcionamento da rede, tendo como 
função apenas a promoção e aumento de visibilidade do jogo. 
A segunda mudança foi a realocação das Ligas, originalmente entendidas como 
entidades independentes e classificadas como stakeholders, como elemento da 
Desenvolvedora Primária, a Riot. Apesar dos dados secundários sugerirem que algumas 
ligas contam com parcerias em diversas regiões, E4 explicou que a Riot coordena todas 
as Ligas. A alteração foi realizada por sua recomendação. 
Dessa forma, a lista de stakeholders a serem aprofundados nas seções a seguir 
sobre a rede de valor limitou-se a cinco stakeholders principais. Sendo eles: 1) 
Comunidade; 2) Riot ; 3) Canais de Transmissão; 4) Profissionais; e 5) Patrocinadores. 
2.4.3 Rede de valor de League of Legends 
Toda a rede de valor tem uma proposição de valor comum para entregar ao 
consumidor final. No caso de League of Legends, a principal proposta de valor é o 
entretenimento, que proporciona diversão e prazer, tanto para quem joga, quanto para 
quem assiste ao jogo. A proposição não é apenas o jogo em si, mas sim um pacote de 
subprodutos e serviços que são oferecidos por várias entidades da cadeia de valor. 
Enquanto o jogo é produzido exclusivamente pela desenvolvedora primária, estes 
derivados do jogo são produzidos por diversos stakeholders. O conceito de “empacotar” 
diferentes elementos de valor em uma única oferta, simplificando o acesso e a 
distribuição e resultando em um valor combinado maior do que a soma do valor de cada 
elemento individual na forma de complementaridades é uma das mais tradicionais 
fontes de valor nos negócios eletrônicos (AMIT e ZOTT, 2001).  
Foi identificado que a Riot e os Canais de Transmissão são os stakeholders que 
mantêm um contato mais direto com a Comunidade. Eles entregam o entretenimento 
que é criado pelos demais. Além de material desenvolvido pelos profissionais da rede, 
grande parte mídias e produtos é fanbased, ou seja, é produzido e consumido pela 
própria Comunidade. 
Conforme Kahn et al. (2015), o jogo tem sucesso em motivar seus jogadores 
através das seis diferentes categorias da Tipologia do Jogador Troiano. Da perspectiva 
da socialização, LoL teve muito sucesso em possibilitar contato direto de amigos fora 
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do jogo e a possibilidade de criar relacionamentos dentro do próprio jogo (MENG et al., 
2015). O chat, o sistema de visualização de partidas e o próprio tribunal dos jogadores 
são algumas das ferramentas criadas pela própria Riot para possibilitar e promover 
socialização. Vale destacar o efeito inspirador dos jogadores profissionais sob os 
jogadores amadores. De um lado, essa admiração cativa o fã a aprender mais sobre o 
jogo e tentar de alguma forma reproduzir algumas das jogadas extraordinárias dos 
ídolos. De outro, essa situação estimula a comunidade a comprar os produtos, virtuais e 
físicos (de todos os stakeholders da rede) motivados pelas escolhas das celebridades. 
Para compreender a rede de valor que sustenta o jogo, é preciso antes definir 
quem é o consumidor final do jogo. Dentro da classificação dos oito grupos iniciais de 
stakeholders, o consumidor final foi identificado com sendo a Comunidade. Contudo 
ela não é exclusivamente o recipiente da oferta valor, mas sim parte ativa na co-criação 
do mesmo. Dada a enorme base de jogadores, todos os demais stakeholders utilizam a 
comunidade como uma fonte de co-criação de valor. Um exemplo desta participação 
são os fóruns de discussão coordenados pela Riot, nos quais sugestões de melhorias 
para o jogo são colecionadas e discutidas para serem incluídas nas atualizações futuras. 
Outro exemplo é o sistema de denúncias embutido no jogo. Através dele os jogadores 
relatam experiências negativas com colegas jogadores e um Tribunal, também composto 
por jogadores, julga os casos sujeitos a punição. De outro lado, jogadores com um 
histórico de bom comportamento recebem prêmios e reconhecimento através de honras 
dadas pelos parceiros de jogo. 
Analisando a Comunidade, esta pode ser dividida entre aqueles que apenas 
assistem às partidas, aqueles que jogam e ainda aqueles que não jogam nem assistem 
mas se interessam pelo conteúdo temático de LoL. Segundo Warman (2015), 40% da 
audiência de eSports não jogam o jogo, mas assistem e torcem, eventualmente ou 
regularmente. Ainda, segundo Newzoo (2016), em 2015 o número de pessoas que 
assistiram o jogo regularmente mais de uma vez por mês foi de 115 milhões sendo que 
o número de pessoas cientes do termo “eSports” foi de 809 milhões em todo o mundo. 
Segundo as projeções da empresa, baseadas nas atuais taxas de crescimento, em 2019 
esse números devem ser de aproximadamente 215 milhões de entusiastas e 1.5 bilhões 
de conhecedores do termo. Estes números não são específicos de League of Legends, 
mas retratam a parcela da comunidade que gosta de assistir o jogo. 
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Quanto ao grupo de jogadores, de acordo com Kollar (2016), em setembro 
deste ano League of Legends chegou a marca de 100 milhões de contas ativas 
mensalmente, incluindo aqueles que jogam recreativamente e aqueles que jogam 
partidas competitivas. Para se qualificar para jogar as partidas “ranqueadas”, que valem 
pontos em uma classificação, é preciso atingir um nível mínimo dentro do jogo. 
Considerando os 11 servidores que disponibilizam abertamente suas informações, 
13.597.181 contas estavam disputando este tipo de partida, e estavam classificadas 
decrescentemente entre os seguintes tier: 
• Desafiador: 2.200  
• Mestre: 5.752  
• Diamante: 281.140 
• Platina:1.184.215  
• Ouro: 3.526.527  
• Prata: 5.289.025  
• Bronze: 3.308.322  
Outro stakeholder chave identificado nas entrevistas é a desenvolvedora do 
jogo, a empresa Riot. Sua matriz se localiza em Los Angeles (EUA); globalmente, a 
empresa mantém 19 escritórios nas regiões com servidores próprios. Atualmente a 
empresa conta com mais de 1000 funcionários (SNIDER, 2013). A empresa é a única 
responsável pelo desenvolvimento do jogo e desempenha papel central na rede de valor, 
operando efetivamente como um value orchestrator. Value orchestration (ou 
instrumentação do valor) é a ação de estruturar atividades, agrupar atividades e 
alavancar atividades com o objetivo de analisar, criar e entregar valor (LINDGREEN et 
al., 2011).   Além da criação e manutenção do jogo em si, a desenvolvedora organiza as 
ligas profissionais, o que é um valor muito importante para os demais stakeholders.  
Seu modelo de negócios é um caso de sucesso do modelo freemium, onde o 
produto principal é oferecido gratuitamente, mas cuja monetização se faz através da 
venda de produtos e serviços extra, sem oferecer vantagem competitiva no jogo. Essas 
vendas de derivados do jogo têm sido denominadas “microtransações”. As receitas de 
LoL chegaram a U$ 1,3 bilhões no ano de 2014 (GAUDIOSI, 2015) e U$ 1,6 bilhões 
em 2015 (DICHRISTOPHER, 2016), sendo a maior parte decorrente de 
microtransações. 
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Além deste grande diferencial da maioria dos jogos, o LoL também tem seus 
parceiros como um importante elemento de seu modelo de negócios. Apesar de manter 
o desenvolvimento do jogo centralizado na estrutura interna da empresa, muitas 
informações do jogo e de suas atividades são fornecidas abertamente à comunidade 
através de interfaces de aplicação de programas (API, do inglês application program 
interface) através das quais desenvolvedores secundários conseguem produzir sites e 
aplicativos com conteúdo e finalidades ricos para a comunidade. 
A empresa assume papel de pivô na organização da cadeia do negócio, ligando 
parceiros e fomentando suas produções e entregas aos consumidores finais. Ela utiliza 
diversos canais de contato com a comunidade. O principal é o Cliente, nome dado ao 
programa utilizado para jogar LoL. Os canais de transmissão são muito acionados para 
transmissão dos jogos ou divulgações de conteúdo como lançamentos dentro do jogo e 
atualizações.  
Um grande diferencial apontado é o fato de todos os funcionários da Riot 
serem também consumidores do jogo. Conforme E4: “[...] nós [da Riot] entendemos 
perfeitamente o drama de faltar um ponto para subir de elo ou a felicidade de fazer um 
pentakill5, pois jogamos o jogo”. O entrevistado defende que o fato dos funcionários 
serem jogadores qualifica-os no desempenho de seu o trabalho. Há de se ressaltar que 
este envolvimento também pode ser nocivo, podendo causar, por exemplo, uma 
homogeneização de experiências da equipe e consequentemente dificultando inovações. 
Segundo o E4, eles se esforçam para criar produtos que proporcionem 
“experiências que sejam extraordinárias e memoráveis, para seus colegas e para o 
restante da Comunidade”.  Esta afirmação reflete a forma da empresa de conduzir suas 
ações pautada pela satisfação do cliente.  
Já o stakeholder Profissionais abrange indivíduos da Comunidade que de 
alguma forma geram receita, para si ou para outros, através do jogo. É o caso das 
equipes profissionais, desde os jogadores até os técnicos, consultores, analistas, 
psicólogos, nutricionistas e life coaches (“técnicos de vida”). Também fazem parte deste 
                                               
5 Uma das melhores jogadas possíveis de se fazer em LoL, ocorre quando um jogador abate os 
cinco oponentes em uma mesma jogada. 
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grupo os streamers6, indivíduos que transmitem suas partidas em plataformas como 
Twitch e que tem sucesso em construir uma audiência, eventualmente chegando ao 
ponto de atrair patrocinadores ou cobrar pela exibição das transmissões. E, ainda, fazem 
parte os shout-casters, denominação em inglês para os narradores do jogo. A principal 
distinção dos Profissionais para os demais entusiastas da comunidade é o fato de 
receberem alguma forma de compensação financeira pelo seu conhecimento e 
competência acerca do jogo, que usualmente é transformado em visibilidade e reputação 
e monetizado através de uma diversidade de modelos de negócio. Para a rede de valor, a 
principal contribuição dos profissionais é a capacidade de cativar e motivar uma grande 
audiência. Geralmente a admiração do público origina-se na excelência dos 
profissionais em jogar e seu desempenho em competições, contudo outras motivações 
também são exploradas. Muitos Profissionais ganham visibilidade por suas piadas e 
jeito cômico, ou por serem extremamente didáticos e compartilharem seus 
conhecimentos sobre o jogo. Todos os entrevistados destacaram o valor da 
“personalidade” dos profissionais. Segundo E1: “Hoje os fãs acompanham muito mais o 
jogador do que o time. Se o jogador troca de time, o fã passa a torcer pela nova equipe”. 
Esta afirmação se estendeu até mesmo para o subgrupo dos narradores, visto que outro 
jogo eletrônico concorrente recentemente recrutou um narrador de LoL na tentativa de 
cooptar alguns de seus fãs para a outra plataforma.   
Dado o interesse da Comunidade, não só no desempenho, mas também nas 
personalidades dos jogadores, o contato dos jogadores com os espectadores ultrapassa 
os limites do próprio jogo. O principal canal são as transmissões de jogos, 
disponibilizados em plataformas como Youtube, Twitch e Azubu. Contudo, grande 
parte do conteúdo gerado pelos Profissionais chega aos consumidores finais por canais 
secundários como Facebook, Twitter e Reddit. Em regiões onde o jogo é muito popular, 
canais na televisão aberta e paga já transmitem partidas. No Brasil, o jogo começa a 
conquistar espaço em reportagens na Tv Globo (ARAÚJO, 2015) e na transmissão de 
grandes eventos através do canal SporTV, da televisão a cabo (SporTV.com, 2017).  
No caso das equipes profissionais, a maior parte de seus recursos financeiros 
vem de patrocínios, mas também há apropriação de valor vinda de venda de produtos e 
                                               
6 Cha et al. (2007) definem streaming como um contexto participativo de mídias online (como 
p. ex. Youtube), que possibilitam que os tradicionais consumidores sejam também geradores de conteúdo. 
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da comercialização da marca das equipes, bem como premiações pela conquista de 
campeonatos. Os jogadores profissionais geralmente recebem um subsídio dado pela 
própria Riot mais uma complementação de salário das equipes e parte das eventuais 
premiações. Segundo Mykles (2016), o valor do subsídio dado pela Riot é de U$25 mil 
por ano para cada profissional na América do Norte. Dado que as equipes podem contar 
com até 10 profissionais, o total oferecido pela desenvolvedora chega a 250 mil dólares, 
sendo que os custos anuais de uma equipe variam em torno de 1 milhão.   
Outro stakheolder importante da rede de valor é representado pelos 
Patrocinadores. Para eles, LoL é uma forma de divulgarem suas marcas, seus produtos e 
serviços diretamente para um público bem específico: a comunidade de entusiastas do 
jogo. Os principais exemplos de patrocinadores são empresas de hardwares para 
computadores (processadores, placas, mouses, teclados, monitores, fones de ouvido) e 
de serviços de telefonia e internet (GLUSZAK, 2014). Todos estes podem ser 
considerados patrocinadores endógenos aos eSports, visto que de alguma forma se 
relacionam com jogos eletrônicos. Contudo, nos últimos anos tem crescido o 
envolvimento de patrocinadores não endógenos, como é o caso de diversas marcas de 
bebidas e até mesmo a empresa Geico, que lançou uma campanha de seguros de carro 
contracenando com jogadores de uma equipe profissional de LoL. (PARK, 2015) 
Os patrocinadores representam uma importante fonte de recursos financeiros 
dentro da rede de valor. Para as equipes profissionais, eles representam a principal fonte 
de receita. Alguns streamers, canais de transmissão, organizadores de eventos e até 
mesmo a Riot também firmam contratos de divulgação.  
A Riot possui restrições quanto a patrocínios que envolvam temas 
inapropriados para menores de idade, como bebidas-alcoólicas, pornografia, cigarro e 
apostas. Como o jogo é jogado em diferentes países, com regras diferentes com relação 
a esses temas, são evitadas parcerias que possam afetar negativamente o jogo. 
As formas e canais de exposição dos patrocinadores variam. As equipes 
profissionais geralmente negociam espaços nos uniformes. Algumas equipes e 
jogadores já estão fazendo propagandas, transmitidas tanto pela TV quanto pela 
internet. Banners e pôsteres também são comuns em eventos de terceiros e alguns 
patrocinadores mobilizam eventos inteiros como jogos de exibição, por exemplo. É 
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comum que os profissionais recebam produtos de graça para que sejam usados em suas 
streams ou em campeonatos, sendo que alguns mencionam periodicamente as marcas 
em suas transmissões.  
Uma contrapartida que os patrocinadores recebem dos profissionais são 
avaliações técnicas de seus produtos. Marcas de mouses e monitores, por exemplo, 
utilizam os jogadores profissionais como testadores antes de seus lançamentos. 
Surpreendentemente, os entrevistados manifestaram visões significativamente distintas 
entre si a respeito dos patrocinadores. Nenhum dos entrevistados citou o grupo como 
sendo crítico para a rede, mas três deles apontaram uma importância relativa. E1 
afirmou “em termos de entretenimento eles não são ‘super importantes’, mas eles fazem 
o negócio andar”. E4 afirmou que o os patrocinadores não são significantes para a 
entrega de entretenimento à comunidade, mas que são importantes para manutenção e 
crescimento das equipes profissionais. Quanto aos patrocínios envolvendo diretamente a 
Riot no Brasil ele afirma “O CBLoL [Campeonato Brasileiro de LoL] ainda não tem 
patrocinador (...) Talvez nós ainda não estejamos prontos como modelo de negócio 
sustentável para os patrocinadores”. 
A mesma discussão citada anteriormente quanto aos modelo de relegação ou de 
franquia, tem alguns reflexos no contexto dos patrocinadores. Um dos principais 
argumentos em defesa do modelo de franquias é que a possibilidade das equipes serem 
rebaixadas das ligas principais representa uma grande ameaça para a visibilidade dos 
patrocinadores. E2 afirmou que patrocinadores são mais importantes em regiões como 
China e Coréia do Sul, onde a influência e atividade da Riot como centralizadora da 
rede de valor é menos dominante. A grande audiência nestas regiões possibilitam 
contratos mais substanciais, o que não ocorre nas demais regiões. Em outras palavras, 
equipes e jogadores tendem a ocupar o papel central da rede de valor nessas regiões. 
Finalmente, há de se considerar o grupo de stakeholders composto pelos 
Canais de Transmissão. A internet é o ambiente primário de interações e os eventos 
presenciais um segundo canal, sendo que ambos reforçam-se mutuamente (MENG; 
WILLIAMS; SHENG, 2015). O grupo dos Canais de Transmissão inclui tanto sítios 
online destinados exclusivamente à transmissão de conteúdo de eSports (como Twitch, 
Youtube Gaming e Azubu) como outros canais secundários (como Facebook, Twitter e 
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Reddit), e ainda o canais de televisão. São fontes que permitem os entusiastas do jogo 
terem contato com streams e replays de seus ídolos e amigos.  
Os canais de transmissão são muito importantes na rede de valor de LoL, pois 
além de articular a distribuição dos conteúdos para os espectadores, possibilitam 
diversas formas de remuneração para os Profissionais. As principais delas são doações e 
subscrições, mas também há possibilidades de contratos com jogadores e times. Esta 
última opção é mais comum em mercados mais maduros, como China e Coréia. 
Outro grande valor que estes stakeholders geram para a rede é o potencial de 
atingir interessados exógenos a rede. Os canais dedicados exclusivamente a jogos 
eletrônicos possibilitam a cooptação de entusiastas de outros eSports. Já canais mais 
genéricos, como o YouTube ou a televisão, possibilitam que pessoas leigas tenham 
contato com o jogo. Em ambos os cenários, tanto de competição quanto de expansão de 
mercado, o fato do jogo ser gratuito oferece uma vantagem a oferta de LoL. Por outro 
lado, E1 destacou a importância dos canais de transmissão secundários para aproximar 
fãs de seus jogadores favoritos. Os profissionais de LoL conseguem se destacar quando, 
além de jogarem bem, constroem uma “personalidade” forte e marcante. Canais como 
Facebook, Twitter e Reddit permitem que a figura pública compartilhe suas opiniões e 
momentos periféricos ao jogo em si. Isso é valorizado pela Comunidade, pois possibilita 
uma experiência de contato mais próxima com os ídolos. 
Por se tratar de reprodução de imagens, é necessária uma infraestrutura de 
tráfego e armazenamento de dados robusta. Isto se torna uma barreira de entrada para 
novos competidores e reserva esta atividade para poucos. Além dos canais citados, o 
próprio jogo nos últimos anos incorporou uma funcionalidade que permite os jogadores 
assistirem ao vivo às partidas de seus amigos ou ídolos.  
Quanto à apropriação de valor por parte dos Canais de Transmissão, eles 
capitalizam a partir de partes retiradas das doações e subscrições, através de contratos 
publicitários colocados entre as transmissões e contratos de imagem firmados 
diretamente com times e jogadores. O entrevistado 2 destacou uma importante diferença 
quanto aos contratos de transmissão feitos na Coréia. Lá uma única associação 
governamental - a Korean eSports Association (KeSPA) - representa conjuntamente as 
equipes e jogadores de todos jogos eletrônicos nas negociações comerciais. 
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Quanto às transmissões pela televisão aberta e a cabo, aqui no Brasil o jogo 
começa a ganhar espaço em alguns programas da Globo e já teve as fases finais dos 
principais campeonatos transmitidos no canal SporTV. Na Coréia do Sul, dois canais da 
TV a cabo já transmitem exclusivamente eSports e programas relacionados aos 
mesmos, em um modelo muito semelhante aos canais de esportes tradicionais. Segundo 
Needleman (2016) em dezembro de 2016 a Riot negociou a exclusividade de todos os 
direitos de transmissão das competições de LoL até 2023 por 300 milhões de dólares 
com o conglomerado Major League Baseball Advanced Media (MLBAM), que inclui 
entre seus acionistas outras gigantes como Walt Disney e National Hockey League. 
2.4.4 Mapa da Rede de Valor 
Além dos conceitos definidos por Biem e Caswell (2008) e Allee (2008), este 
trabalho sugere a separação das transações tangíveis em remuneradas e gratuitas. Isso se 
torna oportuno em razão do grande número de trocas não remuneradas. Elas serão 
representadas no mapa de valor como linhas cheias e tracejadas respectivamente. A 
transação de intangíveis por sua vez será visualizada na forma de uma linha pontilhada e 
todas linhas serão acrescidas de uma flecha mostrando de qual EE o ativo está saindo e 
em qual está chegando, e de cores que representarão sua origem. 
Inicialmente foi criada uma rede de valor analítica (Figura 3) a partir das 
transações identificadas na pesquisa e nas entrevistas realizadas. Além das flechas, as 
cores foram utilizadas para destacar que alguns stakeholders são apenas intermediários 
de valores originados em outra EE. Assim, utilizou-se a seguinte relação: Comunidade 
em vermelho, Desenvolvedora em azul, Canais de Transmissão em laranja, 
Patrocinadores em verde e Profissionais em roxo. 
A principal entrega é o entretenimento, um valor intangível. O mesmo pode ser 
subdividido em dois: o entretenimento de jogar e o entretenimento de assistir. Enquanto 
o primeiro é entregue exclusivamente pela Riot através do jogo em si, a entrega do 
segundo é resultado de uma complexa relação entre todos os envolvidos na rede. 
Em razão da virtualidade do negócio, do modelo de negócios freemium e de a 
maioria dos canais de transmissão funcionarem com pagamentos facultativos, a rede de 
valor do LoL apresenta muitas transações intangíveis ou gratuitas. As entregas tangíveis 
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são feitas principalmente pela Desenvolvedora: o jogo em si e a estrutura inicial à qual 
os demais stakeholders vão se aderindo. 
A partir da rede de valor mais completa, foram selecionadas as principais 
transações e foi formulada uma rede de valor sintética (Figura 4). A mesma possibilitou 
identificar mais objetivamente quais as principais trocas e dos principais fluxos de 
valor. Pode-se observar o papel da Riot Games e dos Canais de Transmissão como 
intermediadores da relação da Comunidade com os Profissionais e Patrocinadores. 
Considerando os estágios de maturação identificados na seção 1.1.1, na perspectiva da 
rede de valor, pode-se observar como a rede se estabelece a partir do simples binômio 
Comunidade/Canais de Transmissão, com pessoas que acompanham o jogo, sem nem 
mesmo jogá-lo. Posteriormente a Riot estabelece o contato direto com a comunidade 
local, habilitando também a possibilidade de o jogar. A seguir, os demais stakeholders 
vão inserindo-se e crescendo na rede orquestrada pela Desenvolvedora. 
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Figura 3 - Rede de valor analítica de League of Legends 
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Figura 4 - Rede de Valor Sintética de League of Legends 
 
A Desenvolvedora utiliza, principalmente, as ligas profissionais como forma de 
orquestrar a rede. Estas competições geram oportunidade de trabalho para as equipes 
profissionais e criam as condições para a exibição de partidas competitivas de alto nível. 
Os Profissionais utilizam o ambiente competitivo para exibir sua excelência no jogo em 
grandes apresentações. Isto ocorre principalmente através de performances excelentes e 
de personalidades cativantes. Estes valores gerados pelos jogadores irradiam para os 
demais stakeholders e colaboram fortemente para a entrega de entretenimento à 
Comunidade. As fontes de recurso do sistema variam de acordo com o estágio de 
maturidade do mercado. Nas fases inicias a rede se apropria principalmente de recursos 
oriundos da Comunidade, que são distribuídos pela Riot. Em estágios mais maduros, os 
Patrocinadores passam a ganhar mais importância e injetar recursos financeiros através 
das equipes profissionais. 
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2.4.5 Estágios dos Mercados de LoL 
As pesquisas e entrevistas propiciaram também a identificação de algumas 
características peculiares a cada estágio de desenvolvimento dos mercados do LoL. A  
sintetiza algumas das descobertas nesse sentido. 
Tabela 5 - Estágios dos Mercados de LoL 
Estágio Exemplos Características 
0. Comunidade 
Pioneira 
África Os jogadores jogam em servidores distantes. O contato da 
Comunidade é baseado principalmente na produção de conteúdo 
de outras regiões. A Riot não tem escritório na região. Não 
existem profissionais nem patrocinadores locais. 
1. Criação do 







Riot cria servidor e escritório local. A comunidade começa a ter 
acesso a conteúdo específico local. As equipes profissionais 
começam a ser fomentadas principalmente pela desenvolvedora, e 
com envolvimento pouco significante dos patrocinadores. 





As equipes já possuem uma base de seguidores e torcedores 
relativamente grande, mas ainda não são capazes de conseguir 
grandes patrocínios e seguem muito dependentes dos subsídios da 
Riot.  





Com uma base de seguidores ainda maior, as equipes conseguem 
atrair grandes patrocínios, e com isso complementar seu fluxo de 
caixa, contudo os subsídios da Riot seguem representando grande 
parcela de suas entradas. 
4. Abundância de 





As equipes já são verdadeiras empresas, com fluxo de caixa 
decorrente de contratos de imagem e de venda de produtos e 
independentes dos subsídios da Riot. Os canais de transmissão e 
patrocinadores são abundantes e competem entre si pelos 
contratos com as melhores equipes. 
O processo de entrada do jogo em um mercado é marcado por momentos com 
características bem diferentes entre si. Todas estas fases foram sendo validadas ao longo 
das entrevistas. 
No estágio inicial, os Canais de Transmissão têm uma grande importância por 
entregar material relacionado ao jogo, antes mesmo de haver um servidor para a 
Comunidade Local jogá-lo (estágio 0). Naquelas regiões que a Riot observa que existe 
demanda, são instalados escritórios e servidores (estágio 1). Desde a sua entrada em 
determinada região a Riot já começa a estimular a formação de equipes profissionais. O 
estágio 2 é atingido quando estas equipes tornam-se capazes de cativar uma grande base 
de seguidores, contudo nesta fase os patrocínios ainda não são tão relevantes. O estágio 
3 é caracterizado por uma maior independência das equipes em relação à 
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Desenvolvedora e uma consolidação de patrocínios significativos. A última fase é 
caracterizada por uma abundância de patrocínios, onde tanto os canais de transmissão e 
como os patrocinadores competem entre si pelos contratos com as melhores equipes. 
Nesta última fase a Riot, segue desempenhando o papel de value orcherstrator, mas sua 
capacidade de influência é reduzida em função do crescimento dos demais stakeholders. 
2.5 CONCLUSÕES 
O mercado de eSports já possui dimensões consideráveis frente às modalidades 
de esportes tradicionais e vem crescendo em ritmo acelerado. Este trabalho concentrou-
se no jogo mais jogado no mundo atualmente, League of Legends, para identificar os 
stakeholders participantes e as transações de valor entre eles.  
A partir de pesquisas de fontes acadêmicas e secundárias, foram elencados os 
fatores críticos que conduziram à criação e ao crescimento do mercado de eSports. Essa 
pesquisa possibilitou a criação de uma lista preliminar dos principais stakeholders que 
posteriormente foi avaliada por especialistas através de entrevistas. Suas respostas 
contribuíram para a validação dos elementos e complementação de informações sobre 
as inter-relações na rede. Dessa forma, o objetivo principal deste trabalho foi satisfeito. 
Com relação à proposição de valor comum, o entretenimento teve seu 
significado estendido a conceitos que não eram tão claros inicialmente. A Comunidade, 
como consumidora final da rede, aproveita tanto o entretenimento de jogar o jogo 
quanto de assistir outras pessoas jogarem. 
Também foi constatado que a Comunidade valoriza e acompanha, 
principalmente, as equipes e jogadores que apresentam bons desempenhos no jogo, mas 
que a personalidade dos ídolos é um elemento importante. O acompanhamento dos 
próprios pares, amigos dentro e/ou fora do jogo também é fator relevante. 
A rede de valor possibilitou visualizar como os stakeholders beneficiam-se 
através das interações com os demais, com ênfase em diversas relações de cooperação e, 
em alguns casos, mútua dependência. Também foi possível entender como os 
stakeholders conseguem estabelecer modelos de negócio sustentáveis em um 
ecossistema caracterizado por tantas transferências de valor não remuneradas. 
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Um resultado inesperado foi a identificação de diferentes estágios de 
maturidade da rede de valor em diferentes regiões do mundo. Esses estágios de 
maturidade ao mesmo tempo condicionam e são caracterizadas por diferentes 
configurações de modelos de negócio. Por exemplo, o modelo de negócios típico da 
equipe profissional na Coréia do Sul é caracterizado por apropriação de valor 
predominante através de patrocínios e contratos remunerados de transmissão, enquanto 
no Brasil uma equipe profissional se apropria de valor principalmente através dos 
subsídios da Riot e, em menor escala, de premiações. Como sugestão para trabalhos 
futuros pode-se incluir a investigação destas distintas configurações de rede de valor 
regionais e suas implicações nos modelos de negócio de diferentes atores. 
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3  APLICAÇÃO DO GEE PARA IDENTIFICAÇÃO DE 
INDICADORES DE DESEMPENHO EM LEAGUE OF 
LEGENDS 
Resumo: Neste artigo, o método Generalized Estimating Equations (GEE), é aplicado 
em quatro indicadores de desempenho, para identificar a forma como a contribuição 
deles para a vitória muda ao longo de cada jogo. Ao dividir as partidas em quatro 
períodos (0-10min, 10-20min, 20-30min e 30min-final) e incorporar os resultados de 
cada período nos seguintes, foi possível analisar o modo como o momentum passa de 
uma equipe para a outra em cada jogo. Os resultados apontam para uma prevalência do 
Ouro sobre os demais indicadores e demonstram que existe uma importância cumulativa 
entre períodos imediatamente consecutivos, contudo os resultados iniciais da partida 
vão perdendo a relevância quando o jogo se prolonga. 
Palavras-chave: League of Legends (LoL); equações de estimação generalizadas (GEE); 
indicador de desempenho. 
3.1 INTRODUÇÃO 
Os jogos eletrônicos se transformaram, nos últimos anos, em um dos principais 
segmentos da indústria global de entretenimento. Atualmente a indústria de jogos já 
movimenta mais dinheiro que as indústrias do cinema e da música combinadas 
(VIDOR, 2015; WILLIAMS, 2015). De acordo com a agência SuperData Research, em 
2015 a indústria de jogos eletrônicos atingiu faturamento anual recorde de U$ 61 
bilhões (DICRISTOPHER, 2016) e, segundo, a Digi-Capital, até 2017 deve faturar mais 
de U$ 100 bilhões no ano (SINCLAIR, 2014). Entre os vários títulos de jogos 
eletrônicos existentes League of Legends se mostrou um sucesso particular, tornando-se 
o jogo mais jogado do mundo em 2012, apenas três anos após o seu lançamento, e 
permanece nesse posto até hoje com mais de 100 milhões de jogadores ativos 
mensalmente (KOLLAR, 2016). 
A difusão dos jogos eletrônicos, aliada aos avanços nas tecnologias de 
informação e comunicação e na expansão das mídias sociais, impulsionaram o 
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surgimento de competições organizadas e transmitidas para público interessado. Neste 
sentido, é comum referir-se a esportes eletrônicos (eSports), em cujas competições são 
disputadas premiações em dinheiro por parte de equipes profissionais. A popularidade 
dos eSports, aliada à natureza competitiva dos jogos eletrônicos levam alguns 
praticantes ao desejo de melhorar o seu desempenho. No entanto, não é claro como isso 
pode ser feito, sendo as ferramentas disponíveis para tanto, em sua maioria, qualitativas, 
como vídeo aulas. Análises quantitativas são disponibilizadas para os jogadores ao final 
de cada partida e outras tantas são oferecidas em sites especializados, mas a influência 
desses números na concretização da vitória do time permanece uma incógnita. 
Formas de avaliar o desempenho são de importância na tomada de decisões 
táticas e estratégicas em esportes de equipe (p.ex., STEWART et al., 2007, SKINNER, 
2012, TAVANA et al., 2013, BOURBOUSSON et al., 2014, CLEMENTE et al., 2014). 
Com a devida análise de desempenho, é possível determinar aspectos que merecem 
mais atenção em treinos e as forças e fraquezas de cada equipe, de modo a orientar 
decisões estratégicas e táticas em confrontos com adversários (ROBERTSON et al., 
2015). Apesar de amplamente utilizados em esportes tradicionais, nos quais indicadores 
de desempenho como “Expected Possession Value” no basquetebol (CERVONE et al., 
2016) e rúgbi (KEMPTON et al., 2015) e “Expected Goal Value” no futebol 
(FERNANDO et al., 2015; LUCEY et al., 2015) e no hóquei (MACDONALD, 2012) já 
estão integrados à terminologia de técnicos e jogadores, a análise de desempenho nos 
esportes eletrônicos ainda é muito limitada.  
De modo geral, a própria pesquisa acadêmica com viés quantitativo sobre 
eSports é ainda incipiente. Aspectos específicos relativos a regras, mecânica e estilo de 
jogo foram investigados apenas superficialmente, com destaque para os estudos de 
Claypool et al. (2015) e Myslak e Deja (2015) sobre o mecanismo automático de 
formação de equipes em LoL, a identificação de estilos de jogo proposta por Koles e 
Peter (2016) e a proposta de método para previsão de resultado de partidas de Kang e 
Kim (2015). Ainda assim, cabe ressaltar que esses trabalhos se referem a publicações 
em conferências, o que enfatiza o aspecto emergente do tema. 
De modo específico, cabe enfatizar as dificuldades inerentes em avaliar 
desempenho em um jogo como LoL. Usando o framework conceitual de Chiesi et al. 
(1979) e os elementos estruturais de jogos (AVEDON, 1981), jogos podem ser descritos 
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em função de sua estrutura de objetivos, estados e ações. Jogos altamente estruturados, 
como o xadrez, possuem uma cadeia de objetivos secundários diretamente relacionados 
com o objetivo principal (p.ex., conquistar peças do adversário de modo a facilitar o 
xeque-mate), bem como ações de jogo facilmente identificáveis e mensuráveis (p.ex., o 
registro das movimentações de peças feito turno a turno) que levam diretamente a 
alterações no estado do jogo (p.ex., a configuração do tabuleiro a cada turno). LoL, ao 
contrário do xadrez, é um jogo com baixo nível de estruturação em termos de como as 
múltiplas e complexas ações e interações entre ações individuais levam a alterações no 
estado do jogo e, consequentemente, à consecução de objetivos secundários e, 
consequentemente, à vitória. Portanto, mesmo a determinação de questões 
aparentemente simples como “quem está ganhando” não é trivial no caso de LoL. 
Neste contexto, o objetivo deste artigo é avaliar os principais indicadores de 
desempenho quanto à sua contribuição com o resultado de vitória em partidas de alto 
nível de League of Legends, o mais popular eSports atualmente. Em particular, esta 
avaliação contemplará o aspecto dinâmico do jogo, cujas partidas serão analisadas em 
quatro momentos distintos.  
Para tanto, este artigo se estrutura da seguinte forma: na seção a seguir (3.2) 
será apresentada a dinâmica de funcionamento do jogo, a qual será subdividida de 
acordo com as fases evolutivas de uma partida (para uma descrição mais completa do 
jogo, ver FERRARI, 2013); a seção 3.3 apresentará os procedimentos metodológicos 
utilizados; a seção 3.4 apresentará os resultados; e a seção final (3.5) apresentará as 
conclusões do trabalho. 
3.2 DINÂMICA DE LEAGUE OF LEGENDS 
League of Legends (LoL) consiste de uma batalha virtual entre duas equipes de 
cinco jogadores (ou “invocadores”), os quais controlam personagens específicos, 
chamados no jogo de “campeões”. O objetivo principal do jogo é destruir o Nexus 
adversário. Para tanto cada jogador busca coordenar esforços com seus aliados e alguns 
NPCs (non-playable character ou personagem não-jogável) para transpor as defesas 
inimigas. O mapa divide-se em três rotas, pelas quais as tropas de NPCs marcham na 
direção do Nexus inimigo, e conta ainda com torres utilizadas defensivamente. Cada 
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campeão possui forças, fraquezas, capacidades e habilidades específicas e distintas entre 
si, as quais são mais ou menos apropriadas para diferentes estilos e etapas de jogo e 
preferências e habilidades dos jogadores, tanto aliados quanto adversários. Portanto, a 
determinação inicial da equipe de personagens em uma determinada partida é uma das 
decisões estratégicas centrais de cada partida. 
As partidas de LoL podem ser normais ou ranqueadas. O desempenho nas 
partidas ranqueadas é registrado nos servidores e serve como base para uma 
classificação dos jogadores, ou ranking, enquanto as partidas normais servem 
substancialmente para aprendizado e treinamento. Existem diferentes cenários de jogo, 
sendo Summoner’s Rift (“Vale dos Invocadores”) o mais utilizado em partidas 
recreativas e único utilizado nas competições oficiais. Uma partida no cenário 
Summoner’s Rift envolve a disputa entre duas equipes de cinco jogadores. Cada equipe 
possui, em sua posição inicial, uma construção central chamada “Nexus”. A vitória é 
atribuída à equipe que conseguir destruir primeiro o Nexus da equipe adversária. 
Portanto, a disputa requer um equilíbrio de ações ofensivas (com objetivo de atingir o 
Nexus adversário) e defensivas (para evitar a destruição do próprio Nexus). Os 
personagens se enfrentam no espaço que separa os dois Nexus, o qual é composto por 
três rotas (lanes). Nas rotas existem estruturas automáticas (torres e inibidores) que 
facilitam as ações defensivas e atrapalham os atacantes. Para chegar ao Nexus 
adversário é necessário que todas as torres de uma das rotas tenham sido destruídas e 
que pelo menos um inibidor esteja destruído. Logo, estas construções são pré-requisito 
para a vitória e podem ser considerados um objetivo secundário necessário à vitória.   
Além do objetivo final (vitória) e dos objetivos secundários, o jogo possui uma 
diversidade de objetivos periféricos que colaboram, mas que não são necessários para a 
vitória, tais como abates e assistências em abates de campeões da equipe adversária, 
abates de monstros neutros e abates de tropas inimigas. Estes objetivos são úteis, pois 
geram quantidades variadas dos recursos Ouro e Experiência, os quais são usados para 
potencializar as capacidades dos personagens. Além disso, abater personagens da equipe 
adversária causa um prejuízo à mesma, na medida em que o personagem abatido retorna 
à partida na posição inicial da equipe (ou seja, tipicamente longe da ação) e apenas 
depois de passado um intervalo de tempo (o qual é relativamente baixo no início da 
partida, mas crescente na medida em que a partida avança)  
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A estratégia das equipes varia ao longo de uma partida, uma vez que as regras 
do jogo impõem uma certa sequência de objetivos. É usual dividir uma partida em três 
fases com características distintas entre si: início do jogo (early game), meio do jogo 
(mid game) e fim de jogo (end game).  Essa divisão, similar à típica divisão de uma 
partida de xadrez, é amplamente utilizada em transmissões oficiais e faz parte do jargão 
habitual de jogadores amadores e profissionais. Embora outras divisões já tenham sido 
propostas na literatura (FERRARI, 2013), a divisão em três fases foi adotada neste 
artigo em função de sua simplicidade e abrangência. 
No early game, os jogadores dirigem-se para suas respectivas rotas, onde 
enfrentam adversários ocupando a posição oposta e buscam arrecadar a maior 
quantidade de recursos possível. A exceção é o “caçador”, função tipicamente adotada 
por um dos integrantes da equipe, que não fica restrito a uma posição fixa; em vez 
disso, ele coleta ouro e experiência através do abate de monstros neutros e faz 
ocasionais incursões às rotas, criando oportunidades de abater inimigos valendo-se da 
vantagem numérica. Campeões que se destacam no early game normalmente possuem 
habilidades e atributos com altos valores base e taxa de progressão lenta, o que 
compromete o desempenho em momentos posteriores da partida. 
O mid game se caracteriza pela aproximação dos membros das equipes em 
lugares específicos do mapa para completar objetivos secundários e periféricos, o que 
eleva as chances de sucesso no caso de um embate direto e provoca reações dos 
adversários no sentido de mitigar desvantagens numéricas. Contudo, a aproximação dos 
personagens de uma equipe impacta negativamente os recursos coletados, pois aqueles 
que os membros obtêm juntos tem seu valor repartido entre os mesmos.  
Decisões estratégicas ficam muito mais relevantes nesta etapa. A sinergia e 
complementaridade de habilidades entre campeões pode motivar os jogadores a manter 
seus personagens próximos, ao passo que aqueles com a capacidade de cobrir grandes 
distâncias em um curto espaço de tempo podem preferir manter-se à distância. Da 
mesma forma, as equipes procuram motivar ou evitar confrontos diretos nesta fase. 
Quando a composição da equipe não favorece esta fase, ou quando o despenho da 
equipe não foi satisfatório no início da partida (de modo que seus participantes estejam, 
comparativamente aos adversários, menos desenvolvidos), é usual que se evitem 
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confrontos movimentando a equipe para longe dos adversários, cedendo alguns 
objetivos em troca de outros acessíveis sem disputa. 
No late game os campeões atingem seu pleno desenvolvimento e sua ausência 
em um momento decisivo pode significar a derrota, de forma que, nesta fase, os 
embates envolvem, normalmente, todos os membros de cada equipe. Estas batalhas de 
grandes proporções recebem o nome de “lutas de time” (team fights), e normalmente 
decidem o destino do jogo.  
Vantagens obtidas no início do jogo, se devidamente capitalizadas, geram 
consequências nos momentos seguintes do mesmo. Uma equipe que consegue uma 
vantagem de experiência no early game irá dispor de campeões melhores no mid game, 
por exemplo. O efeito de retroalimentação do desempenho de um time recebe o nome 
de “bola de neve” (snowball) no jargão de League of Legends. 
3.3 GENERALIZED ESTIMATING EQUATIONS (GEE) 
Devido à complexidade do jogo e às notáveis diferenças no que tange a 
importância dos objetivos ao longo do tempo, a criação de um modelo de indicadores 
que represente razoavelmente o desempenho de uma equipe durante uma partida é 
desafiador. Cheng et al. (2011) chamam a atenção para o fato de modelos de regressão 
linear ordinária exigirem independência entre as observações. Esta premissa não pode 
ser garantida em observações de partidas de LoL, pois um mesmo jogador ou até 
mesmo uma equipe inteira podem se repetir entre partidas. Serão analisados dados de 
diversos servidores, de diferentes regiões do mundo, onde o jogo é disputado de 
diferentes maneiras, tudo isso contribui para a dependência entre observações e não 
pode ser ignorado na escolha do modelo. 
O método GEE (Generalized Estimating Equations) é uma espécie do grupo de 
regressões conhecido como Modelos Lineares Generalizados (Generalized Linear 
Model ou GLM). Ele atende satisfatoriamente às necessidades deste estudo, 
principalmente por sua tolerância à análise de dados intercorrelacionados. Além da 
possibilidade de aplicar o modelo em dados longitudinais, clusterizados, e com 
observações não necessariamente independentes, este tipo de regressão permite a fácil 
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interpretação dos resultados através dos coeficientes “β” que desempenham o mesmo 
papel dos coeficientes em regressões ordinárias (CHENG et al., 2011).  
A formulação deste modelo é dada pela fórmula: 




𝑖=1 𝑉𝑉𝑉(𝑌𝑖)−1{𝑌𝑖 − 𝜇𝑖} = 0 
Onde: 
β são os parâmetros utilizados na regressão; 
μij é a média determinada do modelo; 
i refere-se a determinado sujeito analisado; e  
j refere-se ao tempo. 
(1) 
Regressões numéricas já foram utilizadas em uma ampla gama de esportes 
como forma de avaliar o desempenho tanto de atletas individuais como de equipes. Os 
primeiros esforços nesse sentido foram aplicados em beisebol, o que conduziu à criação 
do termo “sabermetrics” (neologismo a partir da abreviatura de Society for American 
Baseball Research) utilizado para se referir a estas técnicas. O conceito se popularizou 
com o livro Moneyball, de Michael Lewis, no qual este tipo de análise possibilitou que 
uma equipe de beisebol tivesse êxito contra equipes que dispunham de um orçamento 
muito maior.  
Aplicações específicas de GEE aparecem tanto na esfera individual quanto 
coletiva. Goldschmied e Kowalczyl (2014), por exemplo, aplicaram GEE para comparar 
desempenho de atletas de tiro, enquanto Hägglund et al. (2013) usaram o método para 
avaliar a influência de contusões no desempenho de equipes de futebol. Robertson et al. 
(2015) aplicaram os modelos de regressão logística e de árvore de decisão na esfera do 
futebol australiano. Ao realizar diferentes regressões, os autores foram capazes de 
especificar quais indicadores de desempenho estavam mais intimamente relacionados 
com vitórias, fornecendo subsídio científico para o recrutamento de atletas por equipes 
da Australian Football League. 
No caso específico do método GEE, Robertson et al. (2016) aplicam o modelo 
com êxito também no contexto de atletas de futebol australiano. No estudo conduzido 
pelos autores, a contribuição individual dos atletas de uma mesma equipe é mensurada e 
comparada com a probabilidade de vitória, e uma distribuição de desempenho “ideal” é 
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encontrada. Aplicação similar no mesmo contexto foi reportada por Woods et al. (2016) 
também fazendo uso de GEE. Os exemplos se estendem também ao golfe, sendo o 
modelo GEE utilizado para testar a relação entre o desempenho observado em 
avaliações de habilidade e o desempenho real observado em um campeonato 
(ROBERTSON et al., 2014). Neste experimento, os autores aplicaram dois testes 
diferentes em uma amostra de atletas que iriam participar de um torneio, e, através dos 
resultados obtidos, foi possível verificar a eficácia dos testes em predizer o desempenho 
dos atletas no campeonato. No basquete, Ruiz et al. (2014) investigaram a relação entre 
concentração da pontuação em alguns poucos integrantes da equipe e o desempenho 
ofensivo em termos de eficiência; no caso específico, os resultados de modelos lineares 
e GEE foram equivalentes. 
3.4 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS 
3.4.1 Coleta de Dados 
Foram coletados dados de jogos através da plataforma da Interface de 
Programação de Aplicação (API) disponibilizada pela desenvolvedora Riot Games. 
Foram listados apenas os jogadores do tier (nível) Desafiante, que representam os 200 
melhores jogadores de cada servidor e incluem grande parte dos jogadores profissionais 
e de candidatos a jogar profissionalmente. Essa lista foi coletada a primeira vez no dia 
1º de julho, e depois foi atualizada no dia 1º de setembro de 2016. Como são 11 
servidores, cada coleta resultou em uma relação de 2200 jogadores. Foram então 
relacionadas todas as partidas ranqueadas destes jogadores no mapa Vale dos 
Invocadores, desde 14 de janeiro de 2016 (início da 6a temporada) até dia 1º de 
setembro (ponto de corte da coleta). Este abrangeu dezesseis patches completos (6.1 - 
6.16) e parte do patch 6.17, o qual foi descartado por estar incompleto.  
Foram coletados dados de 724.817 partidas, totalizando 7.248.170 de registros 
individuais. Três procedimentos de coleta foram realizados, sendo que o último, que 
correu em paralelo em três servidores, serviu como validação quanto a erros durante o 
processo, visto que não houve nenhuma divergência entre os dados coletados em 
diferentes computadores. Uma última auditoria foi feita utilizando o software Power BI 
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para analisar estatisticamente os dados coletados. Entre as análises foram feitas provas 
reais como a verificação da igualdade de vitórias de derrotas e da quantidade de mortes 
e abates. Não foram identificadas inconsistências. 
3.4.2 Seleção das Variáveis  
O API da Riot fornece uma grande diversidade de informações, porém a maior 
parte delas referem-se somente aos valores no final da partida. Todos os indicadores que 
possibilitavam a análise comparativa das equipes ao longo das faixas de tempo foram 
incluídos na análise, resultando nas seguintes variáveis: 
• Monstros abatidos por minuto (“Tropas abatidas”) 
• Dano causado por minuto7 (“Dano”) 
• Ouro ganho por minuto (“Ouro”) 
• Experiência acumulada por minuto (“Experiência”) 
Os parâmetros a serem analisados foram divididos em quatro momentos, de 
acordo com o desenvolvimento da partida: A) de 0 a 10 minutos; B) de 10 a 20 minutos; 
C) de 20 a 30 minutos; e D) de 30 minutos até o final. A Figura 5 mostra o histograma 
de número de partidas pelo tempo de jogo.  
Figura 5 - Distribuição da duração das partidas consideradas 
  
  
                                               
7 Esta variável considera todos os tipos de danos causados à equipe adversária, incluindo o 













   
O volume anormal, anterior aos primeiros cinco minutos refere-se às partidas 
nas quais algum jogador não se conecta. Nesses casos os demais companheiros podem 
pedir remake, que vem a ser a possibilidade de desistir da partida sem perder pontos no 
ranking. Já a anormalidade presente aos vinte minutos ocorre, pois esse é o primeiro 
momento em que fica aberta a possibilidade de as equipes desistirem da partida. 
3.4.3 Tratamento dos Dados  
A coleta de dados de desempenho para cada jogador foi necessária em função 
da estrutura API da Riot, embora as análises tenham se dado sobre o desempenho de 
cada equipe. Assim, o resultado de cada jogador foi somado ao de seus companheiros. 
Dado que entre os objetivos secundários estão a maximização de recursos 
coletados pela equipe e a minimização de recursos coletados pelos adversários, a 
comparação dos valores absolutos de times em partidas diferentes pode levar a 
conclusões enviesadas. Mesmo um valor absoluto alto em determinada variável pode 
significar um desempenho inferior, caso a equipe adversária consiga um resultado ainda 
mais alto. Assim, os valores totais coletados de cada variável por cada equipe foram 
subtraídos, resultando na diferença entre as duas equipes em cada partida, acompanhado 
do resultado de qual equipe saiu vencedora. O resultado positivo de qualquer variável 
calculada dessa forma deve ser interpretado como um saldo positivo da equipe Roxa 
(E2) sobre a equipe Azul (E1).  
3.4.4 Análise Estatística 
Os dados tratados foram computados segundo o método GEE (Halekoh, 
Hojsgaard, e Yan, 2006; Liang and Zeger, 1986) através do software MATLAB. 
Primeiramente, foi realizado um teste de significância, onde cada variável, em cada um 
dos períodos do jogo, precisava ser suficientemente diferente de zero para rejeitar a 
hipótese nula. Nesse caso, hipótese nula seria a variável não afetar o resultado final. 
Esta verificação foi feita comparando os p-values de cada variável calculada, 
considerando uma significância de 95% (p = 0,05). Os coeficientes β e os erros padrão 
das observações restantes foram testados através de método de validação cruzada. 
Formatado: Fonte: Itálico
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3.5 RESULTADOS 
Primeiramente é necessário confirmar ou rejeitar a hipótese de os coeficientes 
obtidos não serem significativamente diferentes de zero. Foi escolhida a significância 
α=0,05 e então comparou-se os valores de “Z” de cada coeficiente com 1,96 (valor de Z 
para 95% de confiabilidade). Os relatórios, contendo os p-values de cada varável, 
seguem descritos nas próximas subseções. Sempre que alguma variável não rejeite a 
hipótese nula com sucesso, ela será omitida do respectivo estrato.  
3.5.1 Momento A (de 0 a 10 Minutos) 
A Equação Geral Estimada para o período de zero a dez minutos de jogo que 
possui a melhor correlação com a probabilidade de vitória possui os coeficientes 
reportados na Tabela 6. 
Tabela 6 - Equação Geral Estimada para o Momento A 
Parâmetro β p-value 
Tropas Abatidas 0,01593 0,0001 
Dano 0,01415 0,0001 
Ouro 0,19294 0 
Experiência 0,04545 0 
Neste estrato todas as variáveis se provaram significativas, mas a quantidade de 
Ouro obtida por uma equipe no início do jogo apresentou uma relevância superior aos 
demais parâmetros analisados. A expressividade deste resultado está provavelmente 
relacionada com o conhecido efeito de snowball, devido ao fato da equipe que começa 
com a vantagem em Ouro ser capaz de potencializar seus personagens de modo mais 
rápido e efetivo. Em partidas nas quais a discrepância de poder aquisitivo entre os times 
se mostra muito elevada nos minutos iniciais, é possível que a equipe mais “pobre” faça 
uso da possibilidade de desistir da partida fornecida aos vinte minutos de jogo, o que 
contribui para o aumento da taxa de vitória da equipe obtém mais Ouro nesta fase. 
 Segundo o modelo, a Experiência, apesar de menos relevante que o Ouro, 
apresenta uma correlação aproximadamente três vezes maior que os demais parâmetros. 
É notável um efeito de retorno marginal decrescente na vantagem obtida com as 
evoluções dos personagens. Da fato, o incremento de vantagem quando os personagens 
evoluem nos níveis iniciais é muito maior que nos níveis finais, não só pelo incremento 
nos atributos do campeão, mas principalmente pela ampliação no arsenal de habilidades 
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disponível quando são transpostos os primeiros níveis de evolução de cada personagem. 
Soma-se ainda a esse fator a quantidade crescente de experiência necessária para 
transpor um nível à medida que o jogo avança, o que torna a diferença de nível 
(expressa através da Experiência) crítica nos estágios iniciais do jogo. 
No que toca às variáveis Dano Causado e número de Tropas Abatidas, a 
correlação com o resultado de vitória é relativamente baixa para o Momento 1. Causar 
dano no início da partida, mesmo dano letal, tem consequências relativamente tênues, 
uma vez que o intervalo de tempo que um campeão permanece indisponível em função 
de um abate por parte da equipe adversário é pequeno nessa fase. E abater tropas 
demais, apesar de lucrativo, envolve riscos, pois requer um posicionamento mais 
agressivo, deixando o campeão mais vulnerável a ataques inimigos. 
3.5.2  Momento B (de 10 a 20 Minutos) 
Para a definição dos fatores entre dez e vinte minutos que mais impactam no 
resultado da partida, adicionou-se o resultado da Equação Geral Estimada calculada 
para os primeiros 10 minutos de cada partida como uma variável adicional 
representando o desempenho da equipe no período que antecede a análise. Além disso, 
nesse período, a variável “Dano Causado” não apresentou um valor de “Z” 
suficientemente alto para ser considerada significante, e foi, portanto, desconsiderada. 
Os coeficientes obtidos estão reportados na Tabela 7. 
Tabela 7 - Equação Geral Estimada para o Momento B 
Parâmetro β p-value 
Tropas Abatidas 0,0067 0,0105 
Dano 0,0004 0,8564 
Ouro 0,2075 0 
Experiência 0,0574 0 
Desempenho em A 0,4198 0 
Observa-se que o desempenho inicial influencia de maneira significativa na 
probabilidade de vitória, quando comparado com os demais fatores analisados entre dez 
e vinte minutos. Tal comportamento do modelo é esperado, e é o provável reflexo do 
ímpeto e da iniciativa (momentum) da equipe que lidera o jogo até os dez minutos. Este 
conceito conhecido e intimamente ligado com o efeito snowball representa a dificuldade 
que uma equipe que vem cedendo vantagens aos adversários deve superar para reverter 
a tendência dos mesmos em direção à vitória. Vale comentar, porém, que 
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diferentemente de esportes em que o objetivo principal (vitória) é claramente vinculado 
a objetivos secundários (p.ex., marcação de um gol no futebol), no LoL não há uma 
mensuração inequívoca do momentum ou vantagem de uma equipe em relação a outra.  
A vantagem de Ouro em relação ao adversário apresenta, nesta fase do jogo, 
um acoplamento ainda mais relevante com a probabilidade de vitória. Este fato 
corrobora o comportamento de bola de neve, mas evidencia a importância da equipe que 
liderava nesse quesito até os dez minutos manter a pressão e capitalizar ainda mais. De 
maneira análoga, se a equipe que vinha perdendo nesse aspecto conseguir reverter a 
desvantagem, estará em posição mais confortável para ganhar a partida do que os seus 
adversários estiveram no início do jogo. De fato, nas transmissões de LoL é comum 
apresentar o total de Ouro coletado por cada equipe como um proxy de vantagem ou 
desvantagem relativa. Porém, os próprios jogadores não têm acesso a essa informação 
durante o jogo, o que reforça a percepção subjetiva de momentum. 
Outra variável que apresentou um incremento considerável foi a Experiência. 
Tal comportamento denota a importância de as equipes movimentarem seus campeões 
criteriosamente nesta fase, que se caracteriza pela rotação intensa dos jogadores pelo 
mapa. Quando uma decisão errada é tomada nesse sentido, o tempo que o campeão fica 
sem ganhar experiência pode custar a vitória. O mesmo impacto se observa na dinâmica 
das Tropas Abatidas, uma vez que rotações equivocadas cedem a oportunidade do 
adversário abater mais Tropas, obtendo, consequentemente, mais Experiência. 
3.5.3 Momento C (de 20 a 30 minutos) 
Neste estrato, duas variáveis (Dano Recebido e Experiência) apresentaram um 
p-value insuficiente para rejeitar a hipótese nula e foram, portanto, desprezadas. Os 
efeitos dos estratos anteriores foram incorporados na análise e os coeficientes obtidos 
foram reportados na Tabela 8. 
Tabela 8 - Equação Geral Estimada para o Momento C 
Parâmetro β p-value 
Tropas Abatidas -0,0519 0 
Dano 0,0044 0,1150 
Ouro 0,3082 0 
Experiência 0,0064 0,3157 
Desempenho em A 0,1106 0,0001 
Desempenho em B 0,2476 0 
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Destaca-se o fato do coeficiente relativo ao desempenho da equipe no 
Momento A ter sua importância reduzida drasticamente a partir dos vinte minutos, ao 
passo que o desempenho no Momento B apresentar uma relevância expressiva no 
período subsequente. Isso é um bom indicativo de que a reversão do momentum da 
partida é um processo que demora algum tempo para ter seus efeitos percebidos. Outro 
aspecto peculiar é o fato do Ouro aumentar sua relevância em comparação com os 
períodos anteriores, ao passo que o número de Tropas Abatidas passa a apresentar uma 
correlação negativa com a probabilidade de vitória. Esse resultado se explica em função 
de uma regra específica do jogo: uma equipe, ao perder um ou mais inibidores, precisar 
lidar com as Super Tropas, o que traz a frente de batalha para mais perto da base sem 
inibidor. Apesar dessa situação ser uma desvantagem severa, facilita o processo de 
abater Tropas para a equipe na iminência da derrota. 
3.5.4 Momento D (de 30 minutos até o fim) 
Apesar de, neste estrato, serem considerados os desempenhos em todos os 
demais, o coeficiente do estrato de zero a dez minutos falhou no teste de significância e 
foi desprezado. Os coeficientes obtidos estão reportados na Tabela 9. 
Tabela 9 - Equação Geral Estimada para o Momento D 
Parâmetro β p-value 
Tropas Abatidas -0,12508652 0 
Dano 0,014431453 0,0003 
Ouro 0,366925778 0 
Experiência -0,073735739 0,0001 
Desempenho em A 0,030671081 0,1342 
Desempenho em B -0,152211024 0,0001 
Desempenho em C 0,275888529 0 
Nesta fase do jogo, o Ouro que uma equipe arrecada é um indicador ainda mais 
potente de que ela alcançará a vitória. Juntamente com o desempenho do time do 
período anterior (vinte a trinta minutos), isso sugere que uma melhora de desempenho 
nos minutos finais de um jogo é vital em jogos de longa duração. O Dano Causado 
ganha significância após os trinta minutos e deve ser considerado na análise novamente. 
Neste momento do jogo um campeão, quando abatido, pode demandar mais de 78 
segundos para renascer, tempo esse em que sua equipe fica em severa desvantagem 
numérica. Isso faz com que a capacidade de penalizar o time adversário com abates 
passe a ser uma característica mais importante na medida em que o jogo avança. 
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O número de Tropas Abatidas, bem como a quantidade de Experiência 
acumulada neste período apresentaram coeficientes negativos, indicando que equipes 
vencedoras normalmente ficam em desvantagem nestes quesitos. A correlação inversa 
em Tropas Abatidas já foi abordada no estrato anterior, e o efeito tende a aumentar na 
medida em que a equipe perdedora cede mais inibidores. O fato de um campeão obter 
mais Experiência por abater outro de nível superior, aliado a um teto na evolução dos 
personagens (nível 18), usualmente alcançado primeiro pela equipe em vantagem, são 
os principais fatores que explicam a liderança do time perdedor nesse aspecto. 
É natural que haja uma relação inversa entre a probabilidade de vitória no final 
do jogo e no início. Isso se deve ao fato de as habilidades e atributos de cada campeão 
favorecerem o desempenho em momentos distintos do jogo, de forma que uma equipe 
composta por campeões que se destacam nos primeiros minutos da partida, apesar de ter 
melhores chances de começar o processo de snowball, sacrifica a capacidade de decidir 
o jogo quando este dura tempo demais. 
3.6 CONCLUSÃO 
No âmbito da elaboração de um modelo que quantifique a influência dos 
fatores analisados em estratégias vencedoras, o método de Generalized Estimating 
Equations se provou uma ferramenta eficaz. Tal capacidade possui valor para diversos 
stakeholders envolvidos com League of Legends, desde técnicos de equipes buscando 
talentos ou desenvolvendo estratégias de jogo até os próprios desenvolvedores, os quais 
podem usar o método para fins de balanceamento e readequação de habilidades e 
capacidades de cada personagem. 
O trabalho foi efetivo em avaliar os principais indicadores de desempenho 
quanto à sua contribuição com o resultado de vitória em partidas de alto nível de League 
of Legends. Considerando o aspecto dinâmico do jogo e suas diferentes etapas, o Ouro 
mostrou-se significativamente superior aos outros três indicadores em todos os 
momentos analisados. Quanto à sequência de uma partida, descobriu-se que o resultado 
no momento A possui uma grande influência no resultado do momento B. Além disso, 
constatou-se que o sucesso nas fases iniciais do jogo vai perdendo importância na 
medida em que o mesmo se prolonga. 
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O processo de modelar os indicadores disponíveis em equações com respeito à 
taxa de vitórias em uma amostra mostrou-se uma representação acurada do que se 
observa em partidas de League of Legends. Este tipo de avaliação provê conclusões 
mais sólidas do que aquelas inferidas qualitativamente, como é comum no meio 
esportivo. O método aplicado, por fornecer modelos satisfatórios, com premissas muito 
brandas, é adequado para análises que envolvem dados longitudinais, clusterizados, ou 
que possuam possíveis correlações entre observações.  
Limitações dos dados (apenas quatro categorias e quatro estratos) limitam os 
resultados, uma vez que existem muitas variáveis de interesse que não estão disponíveis 
via API. A obtenção destes parâmetros manualmente seria um trabalho hercúleo; no 
entanto, o desenvolvimento de ferramentas que automatizem este processo poderia 
enriquecer significativamente o modelo. 
As vantagens das Generalized Estimating Equations quanto à flexibilização 
das premissas que o conjunto de dados precisa atender abre possibilidades interessantes 
para pesquisas vindouras. Particularizações do modelo para campeões específicos 
podem ampliar o conhecimento da comunidade sobre como o mesmo deve ser jogado. 
A separação das observações por servidor pode avaliar a forma os jogadores evoluíram 
em diferentes partes do mundo. Finalmente, havendo acesso aos dados de qualquer 
jogador profissional, seria possível determinar numericamente suas forças e fraquezas, 
fornecendo informações sobre os aspectos que ele deve treinar com mais afinco. 
Equipes que possuam este tipo de conhecimento sobre seus adversários podem explorar 
decisões estratégicas mais acertadas e nos momentos de maior vulnerabilidade inimiga.   
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4  ADAPTAÇAO DA FRONTEIRA EFICIENTE PARA SELEÇÃO 
DE CAMPEÕES EM LEAGUE OF LEGENDS 
Resumo: League of Legends é o jogo eletrônico mais utilizado atualmente em eSports e 
seu modelo de negócio é baseado em uma complexa rede de valor na qual as equipes 
profissionais desempenham papel central. O desempenho das equipes em ligas e 
competições profissionais é seu principal critério de sucesso e, portanto, faz-se 
necessário subsidiar e otimizar os processos de tomada de decisão estratégica que 
possam contribuir com a vitória em partidas competitivas. Este artigo busca adaptar o 
conceito de fronteira eficiente de Markowitz, oriundo da literatura de finanças, paara 
auxiliar uma decisão estratégica crítica do jogo: a seleção de campeões. Utilizando 
dados históricos dos melhores jogadores do mundo, coletados ao longo de 
aproximadamente oito meses, foram calculadas três fronteiras eficientes, as quais foram 
posteriormente validadas em uma base de dados reservada para o teste. As 19 equipes 
ótimas sugeridas pelas fronteiras não foram selecionadas em nenhuma das partidas 
cujos dados foram coletados. Ainda assim, resultados indicaram uma convergência 
significativa das escolhas dos jogadores para poucos campeões. Equipes compostas por 
pelo menos quatro dos cinco campeões sugeridos nas equipes ótimas tiveram taxa de 
vitória média de 62,5%. 
Palavras-chave: Fronteira eficiente; League of Legends; otimização; seleção de 
campeões. 
4.1  INTRODUÇÃO 
O segmento de jogos eletrônicos é, atualmente, um dos principais componentes 
da indústria do entretenimento (VIDOR, 2015; WILLIAMS, 2015), apresentando uma 
rápida e consistente expansão nos últimos anos (GAUDIOSI, 2017; NEWZOO, 2016; 
BURRELL, 2012). Em paralelo, observa-se a articulação e organização da competição 
em jogos eletrônicos em nível profissional. Equipes de jogadores recebem patrocínio de 
grandes empresas (JARVEY, 2015) e disputam premiações estimadas em US$ 71 
milhões (WILLIAMS, 2015). Transmissões de jogos e campeonatos de jogos 
eletrônicos atingiram em 2016 um público estimado de 256 milhões de pessoas 
(NEWZOO, 2016). Esse fenômeno é conhecido como eSports (MITCHELL, 2015).  
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Entre os principais jogos usados em eSports, League of Legends (LoL) é um 
dos mais populares (RAPTR, 2017; SUPER DATA, 2017; PAUL, 2016), com mais de 
100 milhões de jogadores ativos mensalmente (KOLLAR, 2016). Na configuração 
usada em competições (Summoner’s Rift), LoL consiste de uma batalha entre duas 
equipes de cinco jogadores, os quais controlam personagens específicos (“campeões”). 
No início da partida, as equipes se alternam na escolha dos campeões a partir de uma 
lista de aproximadamente 130 opções8, cada qual com características e habilidades 
únicas (p.ex., velocidade, resistência, força, capacidade de combate à distância, etc.) que 
possibilitam uma ampla variedade de ações e estilos de jogo. As permutações de 
possíveis composições de equipes é um dos fatores de sucesso do LoL. Alguns 
campeões têm uma sinergia muito boa, mas a composição de equipe também pode ser 
motivada pelas escolhas dos adversários, tendo em vista que alguns campeões podem 
neutralizar qualidades dos oponentes. A familiaridade dos jogadores com os 
personagens também é um fator a considerar no processo de escolha. 
No início da partida em Summoner’s Rift, os jogadores se posicionam nas rotas 
(lanes) que ligam os objetivos das equipes: superior (TOP), do meio (MID) e inferior 
(BOT), conforme Figura 6. Geralmente, um jogador de cada equipe ocupa TOP e MID 
enquanto BOT é ocupada por dois jogadores, ficando o quinto jogador livre para mover-
se pelo espaço entre as rotas (“selva”). 
Figura 6 – Layout do cenário Summoner’s Rift 
 
  
                                               
8 League of Legends iniciou 2016 com 128 campeões e terminou com 133. 
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Com o progresso da partida, na medida em que objetivos secundários (abates 
de oponentes, assistências, destruição de elementos da arena como torres e inibidores, 
etc.) são conquistados, os personagens adquirem recursos (ouro e experiência) que 
podem ser investidos em sua evolução, cujo progresso é único para cada personagem. 
Tal aspecto das regras proporciona ainda mais complexidade às partidas, sendo outro 
elemento de decisão importante para a vitória. A complexidade é potencializada com 
constantes mudanças em regras específicas, tais quais características dos personagens e 
seus trajetos de evolução. Grandes alterações são realizadas nas passagens de ano 
(“temporadas”), mas alterações pontuais são lançadas em patches de periodicidade 
variável. As novidades constantes fazem com que decisões estratégicas e táticas 
consolidadas baseadas em experiência e heurísticas tenham de ser atualizadas a cada 
novo patch, o que contribui com a renovação do interesse do público. Fica evidente, 
pela descrição do jogo, a importância da proposição de técnicas e ferramentas 
quantitativas para suportar a tomada de decisão, sobretudo para equipes profissionais 
cujo sucesso do modelo de negócio depende da vitória em partidas e competições. 
Seibert e Dalla Vecchia (2015) mostraram o potencial de aplicação de 
modelagem matemática em League of Legends. Contudo, esse viés de pesquisa 
acadêmica é ainda incipiente. Aspectos específicos relativos a regras, mecânica e estilo de 
jogo foram investigados apenas superficialmente, com destaque para o estudo de 
Claypool et al. (2015) sobre o mecanismo automático de formação de equipes em LoL, a 
identificação de estilos de jogo proposta por Koles e Peter (2016) e a proposta de método 
para previsão de resultado de partidas de Kang e Kim (2015). A composição das equipes é 
uma decisão estratégica de importância no jogo e importante para a vitória nas partidas. 
Claypool et al. (2015) evidenciam uma prática recorrente entre jogadores amadores e 
profissionais: escolher os campeões com as maiores taxas médias de vitória. Este critério 
é razoável, mas desconsidera qualquer medida de risco e o efeito sinérgico que 
determinadas combinações de campeões conferem à equipe. A literatura de finanças é 
caracterizada por um corpo de conhecimento dedicado à resolução de um problema 
similar: a composição de portfólios de investimento. Neste contexto, este trabalho buscará 
adaptar e testar os conceitos da teoria moderna do portfólio como suporte à tomada de 
decisão de seleção de personagens em LoL. Para tanto os conceitos da teoria moderna do 
portfolio risco, retorno e diversificação serão adaptados e testados no contexto de League 
of Legends. 
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4.2 A FRONTEIRA EFICIENTE DE MARKOWITZ 
O presente estudo faz referência à adaptação de um modelo da área de finanças 
para um contexto diferente. Esta seção explica brevemente os conceitos do modelo 
originalmente idealizado, enquanto sua adaptação para aplicação em League of Legends 
é descrita na seção seguinte. 
A fronteira eficiente foi idealizada por Markowitz (1952, 1959) e foi o modelo 
que originou a teoria moderna do portfólio. O autor sistematizou a escolha dos melhores 
ativos para uma carteira de investimentos considerando a combinação entre retorno 
esperado do portfólio e o risco relativo de seus componentes. O teorema proposto 
considera como pressupostos a busca pela maximização dos ganhos e pela minimização 
das possibilidades de perdas por parte do investidor. Baseada nestes princípios, é 
formulada uma fronteira que indica as composições de ativos com as melhores 
combinações de risco/retorno. Talvez a maior contribuição conceitual da fronteira 
eficiente seja a comprovação matemática dos benefícios da diversificação. 
Considerando que ativos podem estar expostos a diferentes tipos de risco, é possível 
combiná-los de forma complementar.  
Um ativo financeiro pode ter seu valor determinado de diferentes formas. No 
caso do mercado de ações, o mais comum é que o valor seja definido pelo preço da 
última transação concretizada, ou seja, pelo valor mais recente em que um vendedor e 
um comprador concordam realizar a troca (JORDAN, MILLER, 2008). Estes valores 
flutuam ao longo do tempo, o que possibilita que um ativo aumente ou diminua de 
valor. Segundo Hirschey e Nofsinger (2008), o retorno, em um intervalo de tempo, é o 
saldo da variação do preço, podendo o mesmo ser positivo ou negativo. Além da 
diferença de preço, alguns ativos financeiros oferecem receitas ao longo do tempo. É o 
caso, por exemplo, do pagamento de dividendos em ações ou aluguéis imobiliários. Tais 
entradas frequentemente são consideradas positivamente na composição do retorno do 
ativo. Assim, tem-se que: 
 𝑇𝑉𝑇𝑉 𝑑𝑑 𝑅𝑑𝑅𝑅𝑉𝑅𝑅 =





   
Ao decidir como investir recursos, é razoável assumir que um investidor 
racional buscará adquirir ativos que apresentem os maiores retornos possíveis 
esperados. Dessa forma, o comportamento do investidor é definido por suas 
expectativas com relação ao futuro. Segundo Jordan e Miller (2008), o retorno esperado 
é resultante da média de todos os fluxos de caixa que se espera de um ativo. 
Praticamente todos os modelos de previsão utilizam dados históricos como referência e 
alguns consideram testes de probabilidades com diferentes cenários. Markowitz (1952) 
assume que o valor esperado de uma variável (E(R)) é definido pela soma das 
probabilidades (pi) de uma variável apresentar determinado retorno (ri). Assim, o 
retorno esperado pode ser calculado como o retorno médio, ponderado pela 
probabilidade de sua ocorrência: 
 𝐸(𝑉) = �𝑝𝑖. 𝑉𝑖 
Onde: 
E(r) é o retorno esperado; 
pi é a probabilidade de determinado cenário; e 
ri é o retorno em determinado cenário. 
(3) 
Ativos e investimentos também estão sujeitos a riscos. O efeito da incerteza 
nos objetos representa risco. Alessandri et al. (2004) definem risco como a possibilidade 
de que uma decisão possa implicar em diferentes resultados. Etges et al. (2015) 
destacam a convergência das definições a um desfecho probabilístico do efeito positivo 
ou negativo. Segundo o teorema proposto por Markowitz, o risco de um ativo pode ser 
descrito pela variabilidade dos possíveis retornos quanto de suas probabilidades de 
ocorrência. Dessa forma, o teorema utiliza a variância (σ2) e o desvio padrão (σ) como 
quantificadores do risco de determinado ativo.  
 
𝜎 =  ��𝑝𝑖 (𝑉𝑖 − 𝐸(𝑉))  
(4) 
O risco pode ser entendido como sistêmico ou específico. O primeiro se refere 
aos efeitos que atingem um grande número de ativos e afetam o mercado como um todo. 
Grandes mudanças na política monetária ou a surpresa de uma guerra podem ser 
incluídas nessa nesse tipo, em razão da magnitude de suas decorrências. Já risco 
específico se refere a implicações que alcançam com exclusividade um único ativo ou 
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um pequeno grupo. O risco de falha de um equipamento é exemplo de risco específico, 
cujos efeitos provavelmente afetariam somente uma empresa (e um ativo). 
O modelo da fronteira eficiente busca minimizar a parcela do risco específica 
dos ativos, compensando as probabilidades de resultados negativos destes ativos com 
probabilidades de ganhos com outros ativos. Para que isso seja possível é necessário 
que ativos com correlações baixas sejam agrupados no mesmo portfólio. A correlação 
indica se duas variáveis comportam-se com força e direção semelhantes ou divergentes. 
Ela serve como avaliação da relação entre duas variáveis, contudo isso não significa que 
essa afinidade seja originária das mesmas causas. Na formulação da fronteira, 
Markowitz utiliza o coeficiente de Pearson entre dois ativos é dado pela fórmula:  
 
𝜌(𝑥,𝑦) =  




0 ≤ ρ(x,y) ≤ 1. 
(5) 
A fronteira eficiente proposta por Markowitz (1952, 1959) considera as 
combinações de ativos que conseguem maximizar os retornos esperados do portfólio 
dentro de cada faixa de risco, definida pelo desvio padrão do portfólio. Estes dois 
parâmetros são dados pelas seguintes fórmulas: 
 𝐸(𝑉𝑃) = �𝑤𝑖.𝐸(𝑉𝑖) 
Onde: 
wi é o peso de determinado ativo no portfólio; e 
E(ri) é o retorno esperado de determinado ativo. 
(6) 
 





O que determina a redução do desvio padrão é o coeficiente de Pearson no 
segundo termo da Equação 6. Os valores do ρ podem variar de 1 (perfeitamente positivo) 
a -1 (perfeitamente negativo). O primeiro caso significa que ambas variáveis se 
comportam da mesma forma: quando uma varia, a outra também varia na mesma direção. 
Já o segundo caso indica que as variáveis se comportam de maneira perfeitamente 
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inversa. Sempre que dois ativos apresentarem correlação inferior a 1 existe a possibilidade 
de redução do risco do portfólio (dado por σp). Enquanto a média varia de maneira 
proporcional ao peso de cada ativo no portfólio, o desvio padrão do portfólio só mantém a 
proporcionalidade se a correlação for 1. Do contrário, ela tende a ser menor que o desvio 
padrão dos ativos individualmente e pode chegar a zero, caso a correlação entre ativos 
seja -1 e eles sejam combinados em partes iguais. Este efeito pode ser observado na 
Figura 7. 
Figura 7 - Efeito da correlação na combinação de dois ativos 
 
Fonte: adaptado de Finance Train 
Fisher e Lorie (1970) estudaram o efeito do aumento da quantidade de 
investimentos em um portfólio e concluíram que o acréscimo de ativos reduzia a 
dispersão do portfolio. Isto se deve ao fato de serem raras as correlações perfeitamente 
positivas. Segundo seus cálculos, um conjunto de 16 ativos seria capaz de reduzir em 
90% o risco específico do portfólio, enquanto 32 ativos reduziria em 95% esse risco. 
Surz e Price (1999) aprofundaram essa análise, considerando outras medidas estatísticas 
como R² e tracking error. Seus resultados também apontaram a redução do risco não-
sistêmico na medida que mais ativos eram incluídos. Contudo eles concluíram que um 
portfólio de 15 ativos atinge apenas 75-80% da diversificação possível, enquanto que 
um conjunto de 30 diferentes investimentos chega em média a 86%. Apesar das 
conclusões destes autores, a redução do risco específico de um portfólio está 
diretamente vinculada à correlação entre seus ativos. 
Apesar deste método ser oriundo da literatura de finanças, e originalmente 
concebido para comparar ativos financeiros, o mesmo já foi adaptado para outros 




   
de material esportivo. Galeano et al. (2009) aplicam no segmento de mineração como 
método para seleção de projetos de produção de petróleo. Larkin et al. (2003) utilizam o 
método na indústria de piscicultura para a escolha das melhores espécies as serem 
criadas. Em esportes tradicionais, Singh et al.(2015) utilizaram a fronteira eficiente de 
Markowitz para analisar o desempenho de equipes de críquete, enquanto Fitt (2008) 
adaptou o método para a previsão de resultados de partidas de futebol. 
4.3 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS 
Este trabalho apresenta natureza aplicada, visto que visa solução de problemas 
reais (BOAVENTURA, 2009). Quanto aos objetivos, é uma pesquisa exploratória, que 
busca a adaptação de um modelo consolidado na área de Finanças para um contexto 
emergente: os eSports. Se trata de estudo com abordagem quantitativa, cujos 
procedimentos correspondem à aplicação do modelo matemático da fronteira eficiente 
no contexto do jogo League of Legends, seguido de validação do mesmo como 
ferramenta de otimização da composição de equipes. 
4.3.1 Adaptação da Fronteira Eficiente 
A fronteira eficiente, aplicada no contexto financeiro, utiliza o valor de 
mercado de um ativo para medir seu desempenho ao longo do tempo. Com base nessa 
informação são calculadas as médias e desvios padrões dos investimentos, bem como as 
correlações entre as opções de alocação de recurso. O modelo tradicional busca resolver 
o problema da escolha dos melhores ativos para compor uma carteira, enquanto o 
problema no jogo consiste em escolher os melhores campeões para formar uma equipe. 
Nesse caso, a analogia é direta: cada campeão será avaliado como se fosse um 
investimento. Pretende-se medir seus desempenhos e avaliar qual a combinação deles 
possibilita os melhores resultados, com o máximo de consistência. 
O primeiro desafio da adaptação envolve o fato que o resultado do jogo é 
binário (vitória ou derrota), enquanto a aplicação original lida com resposta contínua 
(retorno). Para estruturar a fronteira é preciso dimensionar o desempenho dos 
personagens em termos de variável contínua. No Capítulo 2 foi identificado o Ouro 
acumulado ao longo da partida como melhor indicador de desempenho em LoL. A fim 
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de reforçar esta premissa, verificou-se que em 98,2% dos jogos coletados a equipe 
vencedora de fato possuía superioridade neste indicador. Visto que as partidas podem 
apresentar durações diferentes, e isto influencia diretamente a capacidade de coletar 
Ouro, esse indicador foi relativizado, sendo utilizado Ouro/minuto como indicador de 
desempenho para os cálculos do modelo.  
Outro ajuste realizado diz respeito a como os riscos são seccionados. Na 
adaptação, em vez de investidores avessos a risco, a premissa é de jogadores avessos a 
baixos escores de ouro. No mercado financeiro, os valores de risco variam de acordo 
com o tempo e os efeitos (positivos ou negativos) de eventos. Determinadas 
circunstâncias temporais podem afetar de maneiras diferentes o andamento dos 
investimentos. Esse conceito foi adaptado da seguinte maneira: no LoL, assume-se que 
partidas jogadas simultaneamente podem reservar riscos completamente diferentes, 
principalmente em razão das escolhas da equipe inimiga. Logo, não é válido agrupar 
riscos em função do tempo, como no modelo original. A lógica do jogo conduz a 
agrupar o desempenho de cada campeão em função dos adversários confrontados, 
conforme ilustrado na Figura 8. 
Figura 8 - Analogia entre mercado financeiro e League of Legends. 
 
Dessa forma é possível formar equipes que se beneficiam das vantagens da 
diversificação. No mercado financeiro, um evento como a redução da Taxa Selic, por 
exemplo, pode tanto reduzir os investimentos em títulos públicos (efeito negativo) como 
aumentar a procura por ações (efeito positivo). Da mesma forma, em League of 
Legends, a escolha de um campeão com destaque em dano mágico, por exemplo, pode 
favorecer a escolha de campeões com resistência mágica ou prejudicar o desempenho de 
campeões fracos neste atributo. A fronteira busca otimizar a combinação das escolhas 
possíveis com base no conjunto de adversários possíveis de serem enfrentados. 
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Figura 9 - Comparação entre o desempenho dos campeões Darius (topo) e Rengar (selva) em 
função de seus adversários (correlação = -0,22) 
 
Fonte: autoria própria 
4.3.2 Coleta de dados 
Foram coletados dados de jogos através da plataforma da Interface de 
Programação de Aplicação (API) disponibilizada pela desenvolvedora Riot Games. 
Foram listados apenas os jogadores do tier (nível) Desafiante, que representam os 200 
melhores jogadores de cada servidor e incluem grande parte dos jogadores profissionais 
e de candidatos a jogar profissionalmente. Essa lista foi coletada a primeira vez no dia 
1º de julho, e depois foi atualizada no dia 1º de setembro de 2016. Como são 11 
servidores, cada coleta resultou em uma relação de 2200 jogadores. Foram então 
relacionadas todas as partidas ranqueadas destes jogadores no mapa Vale dos 
Invocadores, desde 14 de janeiro de 2016 (início da 6a temporada) até dia 1º de 
setembro (ponto de corte da coleta). Este abrangeu dezesseis patches completos (6.1 - 
6.16) e parte do patch 6.17, o qual foi descartado por estar incompleto.  
Foram coletados dados de 724.817 partidas, totalizando 7.248.170 de registros 
individuais. Três procedimentos de coleta foram realizados, sendo que o último, que 
correu em paralelo em três servidores, serviu como validação quanto a erros durante o 
processo, visto que não houve nenhuma divergência entre os dados coletados em 
diferentes computadores. Uma última auditoria foi feita utilizando o software Power BI 
para analisar estatisticamente os dados coletados. Entre as análises foram feitas provas 
reais como a verificação da igualdade de vitórias de derrotas e da quantidade de mortes 
e abates. Não foram identificadas inconsistências. Como cada patch constitui um 
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conjunto de regras e diferente dos demais, optou-se por focar a análise no patch que 
apresentasse o maior número de registros. Assim o patch 6.5 foi escolhido, contendo 
635.220 registros ocorridos de 9 a 22 de março de 2016. 
Quandt et al. (2014) estudaram como jogadores de diferentes países se 
relacionam de maneira diferente com os jogos eletrônicos, o que afeta seu desempenho. 
Para comparar o desempenho nos servidores, foi feita uma análise de variância 
(ANOVA) pelo software SPSS. O resultado no teste de homogeneidade rejeitou a 
hipótese de igualdade entre os servidores. Ao considerar um nível de significância de 
5% em teste de Tukey, a hipótese de igualdade entre as médias dos níveis sugeriu a 
distribuição dos 11 servidores em sete grupos. Dessa forma, a fim de mitigar a 
variabilidade em função do local onde a partida foi jogada, os registros de “Ouro/min” 
foram normalizados pelos resultados médios de cada servidor. 
Seguindo a lógica de adaptação proposta na seção anterior, os registros foram 
agrupados pelos confrontos ocorridos e não pela duração da partida. Dessa forma, para 
compor a relação de confrontos de cada campeão, cada registro de desempenho 
individual se transformou em cinco registros, sendo um para cada adversário naquela 
partida. Dessa forma, obteve-se um total de 3.176.100 registros únicos de resultados 
campeão-vs-campeão.  
Além da diferenciação entre campeões, também foi feita a distinção de cada 
um deles em função da posição (lane) que ocupou na partida. Cada campeão pode jogar 
em uma das cinco posições: topo, selva, meio, suporte ou atirador e o estilo de jogo de 
cada campeão varia de acordo com seu papel na partida, o qual é diretamente 
relacionado com sua posição. O desempenho final de cada campeão é diretamente 
afetado por sua posição na partida e por isso é feita esta distinção na análise dos dados. 
O total de combinações possíveis de 130 campeões em 16 posições diferentes 
possíveis resultaria em 4.324.320 possibilidades de confronto. Contudo, muitos desses 
confrontos jamais ocorrem de fato, pois, os campeões geralmente não são eficientes em 
todas as funções e seus usos se concentram em poucas opções. Assim, todas as 
ocorrências de determinado confronto foram elencadas em uma matriz com colunas e 
linhas ordenadas por ordem decrescente de somatório de ocorrências. Considerou-se 
que 20 registros seria o mínimo tolerável para que o confronto fosse incluído na análise. 
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Este número foi escolhido de acordo com Fisher e Lorie (1970) e Surz e Price (1999), 
que sugerem que um portfólio de 20 ativos é capaz de contornar as especificidades da 
fronteira eficiente, acessando mais de 75% das generalidades dos dados. 
Dessa forma foram selecionadas 96 díades campeão/posição, as quais têm uma 
representação de 86.4% nas partidas do Patch 5; contra 77 adversários, os quais 
representam 78.5% do mesmo banco de dados. Ao todo, o grupo de dados selecionado 
para a análise representa 67.8% dos confrontos ocorridos no Patch 5. Apesar do menor 
número de confrontos tolerado ser de 20, o número médio de registros para cada 
encontro foi 285 e a mediana foi 155. Poucos encontros encontram-se na situação 
limítrofe de aceitação, o que reforça a fidedignidade dos dados analisados.  
Foram calculadas todas as entradas necessárias para a formulação da fronteira: 
média, desvio padrão e correlação entre confrontos. Os dados coletados foram 
divididos, sendo 85% utilizado para o cálculo da fronteira e os 15% restantes 
preservados para servir de base de validação. Visto que não era possível saber de 
antemão se os resultados da fronteira eficiente incluindo todas as díades poderiam ser 
testados na base de validação, foram calculadas três fronteiras: a primeira incluindo a 
totalidade das 96 díades e outras duas fronteiras limitadas, respectivamente, às 46 díades 
(representando 43,9% dos confrontos, sendo o menor número de registros igual a 111, 
valor médio 651,4 e mediana 473) e 24 díades (representando 21,8% dos confrontos, 
sendo o menor número de registros igual a 420, valor médio 1.209,4 e mediana 981) 
mais utilizadas.  
Foi usado um código de cores segundo o qual os campeões incluídos na 
fronteira 1 foram destacados em vermelho, aqueles incluídos na fronteira 2 foram 
destacados em amarelo e os que compõem a fronteira 3 foram destacados em verde. 
A des usadas nas três fronteiras. Foi usado um código de cores segundo o qual 
os campeões incluídos na fronteira 1 foram destacados em vermelho, aqueles incluídos 
na fronteira 2 foram destacados em amarelo e os que compõem a fronteira 3 foram 
destacados em verde. 
Figura 10 apresenta a lista das díades usadas nas três fronteiras. Foi usado um 
código de cores segundo o qual os campeões incluídos na fronteira 1 foram destacados 
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em vermelho, aqueles incluídos na fronteira 2 foram destacados em amarelo e os que 
compõem a fronteira 3 foram destacados em verde. 
Figura 10 - Campeões considerados em cada ciclo de cálculos 
POSIÇÃO 
TOPO SELVA MEIO SUPORTE ATIRADOR 
Poppy LeeSin Leblanc Janna Lucian 
Fiora Gragas Ahri Thresh Ezreal 
Nautilus Elise Zed Alistar Jhin 
Graves Kindred Lux Braum Kalista 
Shen Nidalee Corki Bard Vayne 
Gangplank Graves TwistedFate Morgana Sivir 
Malphite Shyvana Lulu Soraka Caitlyn 
Trundle MasterYi Yasuo Blitzcrank Corki 
Darius Udyr Azir Nami Jinx 
Riven RekSai Fizz Nautilus Tristana 
Rammus Ekko Lissandra Leona Draven 
Quinn Zac Orianna Lulu Twitch 
Renekton JarvanIV Anivia Trundle KogMaw 
Pantheon Sejuani Viktor Sona Ashe 
Gnar Vi Katarina 
  Yasuo Amumu Morgana 
  Nasus Khazix Annie 
  Irelia Evelynn Ezreal 
  Lulu Nocturne Talon 
  Lissandra Rammus Malzahar 
 
Legenda 
Jax Shaco Diana 
 
Fronteira 1 






As medidas estatísticas estimadas segundo o teorema da fronteira eficiente 
foram elencadas em uma base de dados. Foram selecionadas as composições que 
apresentaram os melhores desempenhos possível para cada intervalo de 0,001 na 
dimensão de risco. Diferentemente do mercado financeiro, a aplicação da fronteira 
eficiente em LoL não permite uma escolha de risco zero, o que impossibilita a definição 
de um único portfólio ótimo. Dessa forma, foram selecionadas somente as combinações 
que atendiam ao princípio de maximização do retorno esperado e minimização do risco. 
Assim, mesmo algumas das equipes consideradas ótimas em sua faixa de risco foram 
descartadas ou por haver opção melhor em faixas de risco mais seguras ou por não 
atingir o desempenho médio esperado (= 1,00). 
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4.4 RESULTADOS E DISCUSSÃO  
A primeira fronteira calculada, considerando 96 dos 130 campeões, resultou 
em estimativas para 2.281.048 possíveis equipes. O grupo apresentou desempenho 
médio igual a 1,0043 e um desvio padrão de 0,0098. Já a segunda fronteira, 
considerando os 46 campeões mais populares, resultou em estimativas para 64.800 
combinações, sendo sua a média de desempenho igual a 1,0104 e seu desvio padrão 
0,0116. Por fim, a terceira fronteira grupo resultou em 2.250 estimativas, cuja média foi 
de 0,9977 e o desvio padrão de 0,0119. Tais resultados estão sumarizados na Tabela 10. 
Tabela 10 - Comparação estatística dos grupos 1, 2 e 3 
Fronteira Combinações Desempenho Esperado (µ) Risco Esperado (σ) 
1 2.281.048 1,0043 0.0098 
2 64.800 1,0104 0,0116 
3 2.250 0,9977 0,0119 
Fonte: autoria própria 
As fronteiras 1 a 3 restringiram as opções de campeões em função de sua 
frequência de utilização. Assim, era de se esperar que (i) a fronteira fosse mais eficiente 
em 1 e (ii) os resultados médios fossem mais eficientes em 3. A primeira afirmativa 
justifica-se pelo fato da fronteira buscar diversificação e, logo, funcionar mais 
adequadamente com um número maior de opções. A segunda afirmativa se explica em 
função da alta qualidade dos jogadores que, em tese, deveriam optar pelas melhores 
opções, seja em função de sua experiência, seja em função do uso de heurísticas de 
seleção. Surpreendentemente, os resultados da fronteira 3 foram menos eficientes que as 
demais em ambas dimensões. Assim, a análise genérica dos dados sugere que existem 
combinações mais eficientes que têm sido preteridas pelos jogadores analisados. 
As três fronteiras calculadas são formadas por 19 equipes ótimas, cada uma 
formulada com base nos diferentes conjuntos de campeões e de acordo com uma faixa 
de risco de 0,001 da variação do desvio padrão. Os resultados estão expostos na Figura 
11, na qual as 19 equipes ótimas estão indicadas com círculos e 10 equipes subótimas, 
que fazem parte da composição das fronteiras, mas foram descartadas da análise final 
por apresentar maior risco com menor retorno em comparação a outros pontos da 
mesma fronteira, estão indicadas com quadrados riscados (“X”). Como esperado, 
fronteiras com maior número de entradas apresentaram resultados mais eficientes. 
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Figura 11 - Fronteiras eficientes para o patch 6.5 
 
Os desempenhos das equipes ótimas foram verificados na base de validação. 
Foram reservados 15% dos dados para essa finalidade, equivalendo a 95.283 partidas. 
Cada uma dessas partidas apresenta o confronto entre duas equipes, originando 190.566 
possibilidades para teste. Contudo, nenhuma das equipes usadas nas partidas da base de 
testes apresentou composição exata com os cinco campeões selecionados nas posições 
especificadas através das 19 equipes ótimas resultantes das fronteiras calculadas. 
Conforme já havia sido indicado pela análise geral dos dados, parece haver 
grande convergência das escolhas dos jogadores em opções subótimas. De fato, os 
campeões escolhidos com maior frequência, representados na fronteira 3, foram aqueles 
que apresentaram os piores resultados médios. Isso pode ser explicado por um 
“comportamento de manada” dos jogadores no sentido de escolher alguns personagens 
considerados populares pela comunidade do jogo, talvez até em função da influência de 
jogadores consagrados ou partidas com larga audiência. Alguns poucos jogadores e 
streamers possuem bases enormes de fãs e seguidores, admiradores que frequentemente 
imitam suas escolhas. Porém, esse ponto não pôde ser testado quantitativamente. 
A possibilidade de aumentar o tamanho da base de validação foi cogitada como 
forma de reforçar a validação, mas isto afetaria negativamente a confiabilidade dos 
cálculos. Assim, optou-se por verificar o desempenho de equipes nas quais quatro das 
cinco díades personagem-posição estivessem de acordo com as equipes ótimas 


































   
apresentariam 80% da composição das mesmas. Mesmo flexibilizando a busca desta 
forma, a fronteira 1 resultou em apenas seis registros. A taxa de vitória específica do 
grupo foi muito baixa (33.3%%), contudo o número de apenas 6 registros não confere 
confiança suficiente para o resultado. Para tanto, foi considerado o mesmo critério 
apresentado anteriormente de que pelo menos 20 registros são necessários para um 
conjunto contornar suas especificidades e refletir mais de 75% das generalidades (Surz e 
Price 1999). Por outro lado, as fronteiras 2 e 3 atendem a esta condição, apresentando 
respectivamente 27 e 47 registros. As taxas de vitórias das equipes com quatro das cinco 
díades indicadas por essas fronteiras foram significativamente mais altas: 63% e 66%, 
respectivamente. Ao todo foram encontradas 80 ocorrências na base de validação com 
quatro campeões entre os presentes das equipes ótimas. Destas, 50 resultaram em 
vitórias e 30 resultaram em derrota, produzindo uma taxa de vitória de 62,5%. Esse 
resultado se mostra importante na medida em que as taxas médias de vitória dos 
personagens naturalmente é 50%. Especificamente neste patch 95% dos personagens 
apresentaram taxa de vitória média entre 44% e 54,6%, sendo que o personagem com o 
melhor desempenho médio individualmente apresentou taxa de vitória de 55,5%. De 
modo geral, tal resultado sugere que o modelo da fronteira eficiente foi capaz de 
selecionar combinações de campeões com resultados mais positivos. Vale ressaltar que 
esta afirmação é restrita ao conjunto de dados do Patch 6.5. A validação do modelo foi 
comprometida pela alta concentração das escolhas em um grupo pequeno de campeões e 
pelo grande número de combinações possíveis no jogo. A fim de ressaltar essa 
convergência significativa, foi elaborado o APÊNDICE 2, com a frequência de escolha 
dos principais campeões. 
A Tabela 11 sintetiza os resultados da análise com quatro das cinco díades 
sugeridas pelas fronteiras. Os campeões Bard e Morgana foram consistentemente 
apresentados entre as melhores opções de Suporte, independente do grupo analisado. 
Isto mostra uma congruência entre as escolhas dos melhores jogadores do mundo e o 
modelo proposto. Já nas posições de Meio e Atirador, verificou-se que as escolhas mais 
frequentes dos jogadores (como Lucian, Corki e Kalista) divergem das sugestões da 
fronteira eficiente mais completa (KogMaw, Draven e Anivia). Considerando o suposto 
comportamento dos jogadores de seguirem ídolos em comum, é bem provável que as 
suas escolhas apresentem certa convergência. Este estudo indica, no entanto, que 
provavelmente opções mais eficientes estão sendo menosprezadas.  
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Em particular, uma análise subjetiva dos campeões indicados pela fronteira 
aponta uma prevalência de personagens do tipo “farmer”, que são aqueles com uma 
propensão natural ao acúmulo de ouro, seja em função de habilidades de dano em área 
que favorecem abate das tropas (p.ex. Shyvana e Gangplank) ou por habilidades 
passivas (p.ex. Twisted Fate e Gangplank). Aparentemente o modelo indica que o 
controle de grupo esteja mais presente nas rotas (p. ex. Anivia, Twisted Fate, Morgana, 
Kalista), enquanto campeões da selva focam mais em dano (p. ex. Shyvana, Nocturne e 
Nidalee). Também merece destaque a opção por campeões com estilos mais 
colaborativos que individualistas (p. ex. Kalista, Anívia, Morgana), em particular dos 
dois campeões com habilidades globais (Twisted Fate e Gangplank) que podem ajudar 
os aliados imediatamente de qualquer lugar do mapa.  
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Tabela 11 - Taxa de vitória das equipes com a combinação de pelo menos quatro campeões indicados pelo método 
Grupo  SELVA MEIO SUPORTE ATIRADOR MÉDIA DESVIO VITÓRIAS DERROTAS 
TAXA DE 
VITÓRIA 
TAXA DE VITÓRIAS 
P/GRUPO 
1 Renekton Nocturne Anivia Morgana Corki 1.02228 0.00592 0 1 0.0% 
33.3% 
1 Jax Nocturne Anivia Morgana KogMaw 1.03702 0.00656 0 0   
1 Gangplank Nocturne Anivia Morgana KogMaw 1.0541 0.00763 0 0   
1 Gangplank Nidalee Anivia Morgana KogMaw 1.0626 0.00887 1 0 100.0% 
1 Gangplank Shyvana Anivia Morgana KogMaw 1.06668 0.00936 0 0   
1 Gangplank Shyvana TwistedFate Bard KogMaw 1.07338 0.01084 1 1 50.0% 
1 Gangplank Rengar TwistedFate Morgana Draven 1.07732 0.01185 0 1 0.0% 
1 Gangplank Shyvana TwistedFate Sona Draven 1.08494 0.01398 0 0   
1 Gangplank Shyvana TwistedFate Morgana Draven 1.08676 0.01414 0 1 0.0% 
2 Poppy MasterYi TwistedFate Morgana Corki 1.04092 0.00897 4 1 80.0% 
63.0% 
2 Gangplank Shyvana Fizz Bard Corki 1.04892 0.00995 0 0   
2 Gangplank Shyvana TwistedFate Morgana Corki 1.06758 0.01093 1 1 50.0% 
2 Gangplank Shyvana TwistedFate Bard Kalista 1.06986 0.01186 6 2 75.0% 
2 Gangplank Shyvana TwistedFate Morgana Kalista 1.07368 0.01213 2 2 50.0% 
2 Gangplank Shyvana TwistedFate Morgana Lucian 1.07382 0.01371 4 4 50.0% 
3 Fiora Nidalee Ahri Morgana Kalista 1.03236 0.00982 9 3 75.0% 
66.0% 3 Poppy Nidalee Zed Bard Kalista 1.03284 0.01093 12 5 70.6% 
3 Fiora Nidalee Corki Morgana Kalista 1.04366 0.01178 6 0 100.0% 
3 Fiora Nidalee Corki Morgana Lucian 1.0438 0.01407 4 8  33.3% 
     





4.5 CONCLUSÕES  
A transdisciplinaridade surge como uma nova forma de promover a integração dos 
saberes, atingindo níveis mais profundos de interação (Bicalho e Oliveria, 2011). Áreas do 
conhecimento emergentes podem beneficiar-se de estudos e conceitos já consolidados em 
outros cenários para alcançar uma melhor compreensão do panorama inovador. Seguindo esta 
lógica, o presente estudo buscou adaptar os conceitos da teoria moderna do portfólio, oriunda 
da literatura de finanças, ao contexto dos eSports, mais especificamente de League of 
Legends.  
Foram coletados dados de desempenho dos 200 melhores jogadores de cada um dos 
11 servidores disponíveis no API da desenvolvedora do jogo. Com os dados do Patch mais 
jogado na Temporada 6 foram calculadas três fronteiras eficientes, cada uma considerando 
uma quantidade diferente de campeões. Verificou-se que existe uma grande convergência nas 
escolhas dos jogadores analisados. Em função desta alta concentração, não foi possível 
encontrar nenhuma ocorrência exata das 19 equipes sugeridas pelo modelo na base de testes. 
Restringindo a análise para 4 dos 5 integrantes destas equipes foram encontrados 80 registros 
na base de validação, resultando 50 deles em vitória da equipe recomendada. A taxa de vitória 
do grupo de testes foi de 62,5%. Assim, os resultados indicaram que a aplicação do modelo 
para otimização na composição das equipes se justifica. Ademais, os resultados indicam que a 
aplicação da ferramenta proposta permite identificar combinações vencedoras que podem não 
ter sido identificadas nem pelos mais qualificados jogadores.  
As descobertas podem servir de estimulo à comunidade de jogadores para buscarem 
testar estratégias e combinações diferentes daquelas consolidadas. Este modelo também pode 
ser utilizado pela Riot para melhor balancear os campeões. Para equipes profissionais de LoL, 
o mesmo modelo poderia ser aplicado considerando as especificidades de cada equipe e 
montando combinações ótimas específicas, de acordo com características pessoais de seus 
jogadores. 
Diversas limitações do estudo devem ser apontadas. Em primeiro lugar, a restrição 
de aplicação em um único Patch é importante. A ampliação com análise comparativa de 
outros Patches pode ajudar a refinar e validar a aplicação. Por outro lado, uma das premissas 
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do estudo limitava a análise às partidas dos jogadores melhor ranqueados nos seus respectivos 
servidores. A replicação com dados de jogadores menos qualificados pode gerar importantes 
insights adicionais e, em particular, pode ajudar a testar a hipótese de “comportamento de 
manada” levantada para explicar a divergência entre as escolhas de personagens mais 
populares e as combinações ótimas sugeridas pela fronteira. 
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5  CONSIDERAÇÕES FINAIS 
Neste capítulo são apresentadas as principais conclusões da dissertação, bem como 
as sugestões para estudos futuros a serem propostos a partir deste trabalho. 
5.1 CONCLUSÕES 
Este trabalho se propôs a explorar a rede de valor que sustenta o jogo e testar o 
modelo de fronteira eficiente como ferramenta de suporte à tomada de decisão estratégica em 
League of Legends . Para tanto, dividiu-se em três artigos que consecutivamente buscaram 
resolver os objetivos secundários traçados inicialmente.  
Os objetivos específicos de explorar o modelo de negócio e as inter-relações dos 
atores no ecossistema do jogo (objetivo i) e de identificar as decisões mais críticas para os 
principais atores (objetivo ii) foram atendidos, principalmente, pelos resultados do artigo 1. 
Foram utilizadas as técnicas de Rede PESTEL e do Business Model Canvas para organizar o 
conhecimento acerca do tema. Posteriormente foram feitas entrevistas semiestruturadas com 
especialista de notório saber. Os achados foram reunidos e apresentados na forma de um mapa 
da rede de valores, o qual retrata de maneira ampla as conexões entre os diferentes 
stakeholders e possibilita a identificação dos valores mais críticos ao sistema.  
O artigo 2 focou-se em identificar indicadores de desempenho capazes de quantificar 
os resultados do jogo (objetivo iii). Foram coletados dados dos melhores jogadores de cada 
um dos 11 servidores do jogo ao longo de aproximadamente 8 meses. Quatro variáveis 
principais do jogo foram estratificadas de acordo com a duração da partida. Utilizando o 
método GEE para verificar quais seriam mais relevantes em cada momento do jogo, obteve-se 
o resultado de predominância significativa do ouro coletado sobre as demais variáveis ao 
longo de toda a partida.  
O artigo 3 buscou adaptar e testar os conceitos da teoria moderna do portfólio ao 
contexto do jogo (objetivo iv), servindo especificamente para a seleção das melhores 
composições de equipes. Apoiado na descoberta do artigo anterior, este artigo utilizou o ouro 
como indicador de desempenho dos diferentes grupos de campeões nas posições em que eles 
foram mais jogados durante o patch 6.5. Os dados coletados foram divididos, servindo 85% 
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como base para os cálculos enquanto 15% para base de validação. Foram então calculadas três 
fronteiras eficientes, buscando maximizar seu desempenho com a maior consistência possível. 
O resultado foram 19 equipes ótimas em função de diferentes tolerâncias de risco. A taxa de 
vitória dessas equipes verificada na base de validação foi de 62.5% o que indica que o método 
é eficaz para selecionar combinações com resultados. 
5.2 CONTRIBUIÇÕES E SUGESTÕES DE PESQUISAS FUTURAS 
De modo geral, pode-se dizer que este trabalho contribui significativamente para a 
formação de um corpo de conhecimentos sólido para estudo e otimização de decisões em 
eSports. Esta aplicação específica, que já encontra respaldo nos esportes tradicionais, ainda é 
incipiente nos esportes eletrônicos.  
A principal contribuição acadêmica do primeiro artigo foi a exploração do tema 
emergente dos eSports, em especial sobre League of Legends, da perspectiva pouco explorada 
dos modelos de negócios e rede de valor. De maneira prática, espera-se que este trabalho 
forneça subsídios para melhorar as atividades, principalmente, de equipes profissionais, 
patrocinadores e desenvolvedores de jogos eletrônicos. Ele também pode servir para 
potenciais investidores destes mercados tomarem conhecimento das dinâmicas de trocas que 
ocorrem entre as partes. De modo mais geral, tem utilidade até mesmo como ferramenta de 
divulgação do emergente fenômeno dos eSports e da validade da pesquisa acadêmica 
dedicada a tal fenômeno. 
A forma como o GEE foi aplicado no artigo 2 representa uma contribuição 
acadêmica importante de caráter metodológico. Cada período analisado produziu um 
agregado que foi utilizado no momento seguinte. Esta variação, não identificada em estudos 
aplicando o mesmo método em contextos similares (esportes tradicionais), pode ser aplicada 
em diversos outros conjuntos de dados que compartilhem da mesma característica de 
temporalidade. 
O artigo 3 traz diversas contribuições acadêmicas. Primeiramente, há a adaptação e 
aplicação de um método tradicional da literatura de finanças em um contexto de otimização 
de tomada de decisão estratégica. Tal contribuição tem caráter inovativo e representa a 
principal contribuição da dissertação como um todo. Um aprimoramento em relação ao que 
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foi feito no artigo 3 seria computar a fronteira eficiente ponderadamente pela utilização dos 
campeões. Durante o patch 6.5, por exemplo, o campeão Lucian foi o muito mais utilizado 
que os demais. Logo, uma fronteira que considerasse essa preferência poderia apresentar 
resultados mais consistentes. Da mesma forma, diversas sugestões de ampliação da aplicação 
da fronteira podem ser sugeridas, como tomar como ponto de partida os dados de jogadores 
menos qualificados e analisar comparativamente os resultados de diferentes patches dentro da 
mesma temporada. 
A combinação dos métodos de GEE e da fronteira eficiente mostrou-se, de modo 
geral, competente para suportar a decisão de formação de equipe ótimas em LoL. A mesma 
combinação poderia ser testada em outros eSports e esportes tradicionais. Outra sugestão de 
melhoria na aplicação combinada dos métodos seria a utilização de estratos menores de 
tempo, bem como a inclusão de variáveis que representem a posição dos personagens ao 
longo da partida, o que permitiria um entendimento melhor dos papéis executados por cada 
personagem ao longo da partida (os quais foram, neste trabalho, simplificados na análise da 






   
Campeão Personagem escolhido pelo Jogador (Invocador) para representá-lo no 
Jogo. A cada partida pode-se escolher um novo Campeão entre os 130 
disponíveis. Cada Campeão possui um conjunto de 3 Habilidades 
ativáveis, uma Habilidade passiva, e uma Habilidade Especial 
conhecida com Ultimate. 
Caçador Posição desempenhada por um jogador de cada Equipe, que, ao 
contrário dos demais, não fica em nenhuma Rota, mas transita entre 
elas. 
Chat Mecanismo que permite conversa de texto entre os Jogadores. 
Dano Subtração na vida de um adversário através de ataques ou 
Habilidades. Pode ser de 3 tipos: Dano Físico (mitigado por 
Armadura), Dano Mágico (mitigado por Resistência Mágica) e Dano 
Verdadeiro (não pode ser mitigado). 
Elo Sinônimo de Tier. 
Experiência Recompensa por destruir canstruções, abater tropas ou campeões 
adversários, ou ainda devido ao abate de Monstros Neutros. Ao 
acumular Experiência suficiente, um campeão sobe de nível, 
ganhando atributos como Dano, Armadura, etc... Além de ganhar um 
Ponto de Habilidade. 
Franquia Sistema de Liga análogo à NBA (National Basketball League) dos 
Estados Unidos. Onde cada time detêm parte dos direitos da Liga, e a 
única forma de se ingressar na mesma é comprando um time. 
Habilidades Cada Campeão possui um conjunto de 3 Habilidades ativáveis, uma 
Habilidade passiva, e uma Habilidade Especial conhecida com 
Ultimate. Ao acumular experiência suficiente para subir de nível, um 
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Invocador ganha um ponto para alocar em uma de suas habilidades, 
tornando-a mais forte. 
Inibidor Construções próximas a cada Nexus. Cada Equipe dispõe de 3 
Inibidores em sua base, um em cada Rota. Ter um de seus Inibidores 
destruído faz com que, na respectiva Rota, além das 6 Tropas 
habituais, surja uma Super Tropa para a Equipe adversária. Inibidores 
se restauram 5 minutos após serem destruídos. 
Invocador (Jogador) Nome dado a cada Jogador no ambiente virtual. 
Momentum Efeito análogo ao Snowball que faz referência à inércia de uma 
Equipe em direção à vitória. 
Monstros Neutros Personagens controlados por Inteligência Artificial que nascem em 
locais específicos na Selva a cada 2 minutos. 
Nexus Construção inserida no centro da base de cada equipe, cuja destruição 
implica na derrota da Equipe detentora do mesmo. 
Ouro Recompensa por destruir canstruções, abater tropas ou campeões 
adversários, ou ainda devido ao abate de Monstros Neutros. Além 
disso cada Jogador ganha uma certa quantidaed de Ouro pelo simples 
passar do tempo em uma partida. Ouro pode ser investido na compra 
de Itens que conferem atributos ao campeão, tornando-o mais forte. 
Patch Atualização menos expressiva que funciona como um ajuste fino nos 
aspectos do jogo. Cada versão do jogo recebe uma numeração que 
contempla sua temporada e seu patch (A versão 6.12, por exemplo é o 
décimo segundo Patch da sexta Temporada). 
Relegação Sistema de Liga análogo ao Campeonato Brasileiro de Futebol, onde 
os times com o pior desempenho são rebaixados à uma Liga de 
acesso, e os times com o melhor desempenho da Liga de acesso 
ocupam as vagas liberadas. 
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Rotas Nome dado partes específicas no Vale dos Invocadores onde as tropas 
percorrem seu caminho rumo ao Nexus adversário. São um total de 3 
Rotas: Rota Inferior (parte mais abaixo e á direita no mapa), Rota do 
Meio (uma linha reta entre as bases), e Rota Superior (parte mais 
acima e à esquerda no mapa. 
Sabermetrics Método de análise utilizado para determinar os atributos mais 
desejáveis em jogadores de Baseball. 
Selva Espaço entre as Rotas, populado por Monstros Neutros, e onde os 
Caçadores preparam emboscadas. 
Snowball Efeito análogo à uma bola de neve onde o acúmulo de recursos por 
parte de uma Equipe a torna mais forte, e confere acesso a mais 
recursos. 
Streams Transmissão de conteúdo online em tempo real. 
Super Tropas Tropa adicional que surge em uma Rota a cada 30 segundos, como 
recompensa por destruir um Inibidor adversário. 
Temporada Atualização anual, onde vários aspectos do jogo sofrem mudanças 
expressivas, visando melhorias de experiência por parte dos jogadores. 
Tier  O ranqueamento em League of Legends se dá em 7 Tiers: Bronze, 
Prata, Ouro, Platina, Diamante, Mestre e Desafiante. Os Tiers se 
comportam como graduações, onde jogadores de um mesmo nível de 
performance jogam entre si, e ao vencer sucessivas vezes, são 
promovidos ao tier seguinte. 
Torres  Construções defensivas muito resistentes que atacam quaisquer 
inimigos que se aproximem delas. Cada Equipe conta com um total de 
11 torres, 3 em cada Rota e 2 protegendo o Nexus. 
Tribunal dos Jogadores Mecanismo que permite que um Jogador analise o comportamento de 
outro e o julge digno de punição ou não. O processo garante o 
anonimato de ambas as partes. 
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Tropas  Personagens controlados por inteligência artificial que nascem a cada 
30 segundos, em grupos de 18, nas bases de cada Equipe. Após seu 
surgimento na base, 3 conjuntos de 6 tropas se separam, cada um 
seguindo por uma Rota. 
Vale dos Invocadores Cenário onde os invocadores, controlando seus respectivos campeões 
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APÊNDICE 1- Stakeholders de League of Legends, com vase na 







APÊNDICE 2 - Frequência de escolha das díades capeão-posição no patch 6.5 
 
